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RESUMO

Este trabalho propde o desenvolvimento de um modelo estatistico
computacional baseado em inferéncia bayesiana para caracterizar o fendbmeno
de desvanecimento (fading) em canais de comunicagéo, com énfase no espectro
de ondas milimétricas (mmW, 30-300 GHz), utilizado em sistemas de quinta
geracao (5G). O fading € um fenémeno estocastico que afeta significativamente
a qualidade da transmissao e recepc¢ao de sinais. Modelos estatisticos classicos,
como os de Rayleigh, Rice e Nakagami, utilizados nas faixas de frequéncia em
uso atual, apresentam limitagbes técnicas e matematicas na representacao do
comportamento do canal no espectro mmW, onde o espalhamento do sinal é
reduzido ou inexistente e a propagacgao tende a um sinal da éptica geométrica.
A abordagem bayesiana adotada neste estudo permite a incorporagdo de
informacgdes prévias e a atualizagdo continua das estimativas com base em
novas observagdes, oferecendo maior flexibilidade e precisdo na modelagem de
ambientes altamente variaveis. O avango computacional recente viabiliza a
aplicagdo pratica dessa abordagem, inclusive em algoritmos de inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina, permitindo a integracédo com tecnologias
emergentes. Como resultado, espera-se obter um modelo mais aderente as
caracteristicas fisicas do canal mmW, com maior capacidade preditiva e
aplicabilidade pratica. O modelo proposto visa também servir como ferramenta
de simulacgao e suporte a analise, projeto e otimizagado de enlaces, contribuindo
para o aumento da confiabilidade, eficiéncia espectral e robustez dos modernos

sistemas de comunicacado sem fio.

Palavras-chave: Average fade duration (AFD); Bit error rate (BER); Fading em
5G; Level crossing rate (LCR); Modelamento bayesiano.



ABSTRACT

This study develops a statistical model based on Bayesian inference to
describe fading in communication channels, focusing on the millimeter-wave
(mmW) spectrum used in 5G communication systems. Fading is a stochastic
effect critical in signal degradation during transmission and reception. Classical
statistical models, such as Rayleigh, Rice, and Nakagami, commonly applied to
current frequency bands, present technical and mathematical limitations when
representing channel behavior in the mmW spectrum, where signal scattering is
minimal or absent, and propagation tends to resemble geometric optics. The
Bayesian approach adopted in this study enables the incorporation of prior
information and continuous updating of estimates based on new observations,
offering greater flexibility and accuracy in modeling highly variable environments.
Recent advances in computational power have made the practical application of
this approach feasible, including its integration into artificial intelligence and
machine learning algorithms, thus enabling compatibility with emerging
technologies. As an outcome, the proposed model is expected to better align with
the physical characteristics of mmW channels, providing enhanced predictive
capability and practical applicability. It also aims to be a simulation tool and a
support structure for the analysis, design, and optimization of communication
links and to contribute to improving reliability, spectral efficiency, and robustness

in modern wireless communication systems.

Keywords: Average fade duration (AFD); Bit error rate (BER); Fading; Level

crossing rate (LCR); Bayesian model.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo descreve a estrutura da tese e fornece uma visdo geral da
pesquisa realizada. Aborda temas como contextualizagdo do trabalho, justificativa,
objetivos, contribuicées e definicdo dos assuntos que serdo abordados nos demais

capitulos.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

A tecnologia 5G pretende revolucionar o comportamento da sociedade como
um todo em areas tdo diversas quanto a medicina, industria, agricultura, comércio,
finangas, educacédo, relacionamentos interpessoais, telecomunicagdes etc. Serao
trazidas solugdes inovadoras para problemas existentes e para aqueles que ainda
sequer sabemos que sdo importantes na rotina e no progresso da sociedade. Novos
habitos e altera¢gdes comportamentais serdo introduzidos ao cotidiano de forma muito
mais profunda comparativamente ao que ocorreu por ocasido da chegada do 4G.
Como exemplo pode ser citado:

e Medicina - Cirurgias remotas em tempo real com robés remotos conectados em
qualquer parte do mundo, Monitoramento continuo da saude por meio de
sensores vestiveis (wearables) conectados a nuvem.

e Industria (Industria 4.0) - Fabricas autbnomas e inteligentes, com maquinas
interconectadas tomando decisbes em tempo real com base em dados,
manutencao preditiva, realidade aumentada para assisténcia técnica remota e
treinamento de funcionarios.

e Agricultura — Drones agricolas, sensores em solo e plantacéo.

e Comércio — Lojas sem atendentes nem caixa, experiéncia de compra com
realidade aumentada, entrega com robds autbnomos gerenciados pela rede 5G
de baixissima laténcia.

e Finangcas — Pagamentos instantdneos via loT, cidades inteligentes com
cobranga automatica de taxas, maior seguranga em trasagdes por

reconhecimento facial.
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e Educagdo — Salas de aula imersivas com realidade virtual, laboratorios
remotos, plataformas de aprendizado adaptativo com |IA em nuvem que ajusta
conteudos com base no desempenho do aluno em tempo real.

¢ Relacionamentos interpessoais — Interacbes em realidade virtual imersiva,
tradugao simultanea automatica em conversas de video, avatares digitais hiper-
realistas substituindo ou complementando interagées humanas em ambientes
virtuais.

e Telecomunicagdes — Chamadas holograficas em tempo real, Cobertura
massiva de dispositivos |loT permitindo cidades e casas cada vez mais
inteligentes.

Sob o ponto de vista econémico, a implantacdo do 5G trara enorme dispéndio
financeiro as operadoras em relacdo a infraestrutura, equipamentos e compra de
espectro. Sob o ponto de vista tecnoldgico, imensos desafios ja foram enfrentados e
superados e diversos outros ainda se encontram em processo evolutivo de
desenvolvimento. Conceitos amplamente consolidados como propagacao e medi¢céo
tiveram que ser revisitados, aprimorados e trazidos para a nova realidade de forma a
atender o propdsito mais elementar do processo de transmissao: entregar no receptor
a mensagem transmitida com maxima fidelidade e seguranca.

Em telecomunicagdes, quando um sinal é transmitido para o receptor, varios
fatores podem impactar negativamente a propagacdo e podem levar a um sinal
recebido degradado e a erros nas informagdes recebidas. Os principais fatores que
contribuem para isso sao atenuagao, absorgcdo, distorgdo de atraso, ruido,
multipercurso e, nas comunicagdes moveis, a presenca do efeito Doppler.

A atenuacao do sinal se da principalmente pelo aumento da distancia relativa
entre transmissor e receptor e das caracteristicas do meio como, por exemplo, o tipo
de relevo, padrao de urbanizacao, obstaculos, variacées climaticas e atmosféricas. O
sinal transmitido deve ter poténcia suficiente para que o receptor possa detecta-lo e
ser maior que o nivel de ruido para ser recebido sem erros que comprometam sua
qualidade. O aumento da atenuacao é diretamente proporcional ao aumento da
frequéncia transmitida.

O ruido € uma componente indesejada gerada adicionalmente entre transmissor
e receptor, pode ter origem térmica, intermodulagao, interferéncia co-canal ou por
fendbmenos atmosféricos. Podem ainda ocorrer distorcbes por atraso, devido a

multipercursos originados por reflexdes ou espalhamento do sinal que chegam ao
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receptor em tempos diferentes e quando ha mobilidade relativa entre transmissor e
receptor, o chamado efeito Doppler (RAO KUMAR (2007).

Com base nestes varios fatores, que ocasionam perdas da qualidade do sinal, se
buscara tratar, neste trabalho, aqueles especificos que causam o desvanecimento do
canal ou fading em comunica¢gdes méveis, sendo que os mais importantes séo o
multipercurso e o efeito Doppler. Em links ponto-a-ponto LOS (Line-of-Sight) ou NLOS
(Non-Line-of-Sight) o fendbmeno fading nao tem impacto na mesma intensidade nem
é tratado com o0 mesmo grau de importancia que € dado nos links moveis, porém n&o
pode, de forma nenhuma, ser negligenciado mesmo ocorrendo esporadicamente.

O fading é, por natureza, um fendbmeno aleatério que exige uma abordagem
estatistica, a qual sera desenvolvida ao longo deste trabalho. Serdo analisados
diversos fatores que contribuem para sua ocorréncia, considerando diferentes
ambientes com distintos niveis de propensdo ao fendmeno. Além disso, sera
examinada a influéncia da variacdo da frequéncia de operagao dos enlaces na

formagéo e no comportamento do fading.

1.2 O ESTUDO DO FENOMENO FADING

As variagdes da amplitude do sinal sdo chamadas de efeito de desvanecimento
do canal ou efeito fading. Portanto, o desvanecimento € um fendmeno espacial no
qual os sinais sofrem variagées no tempo devido ao movimento relativo do transmissor
ou receptor, devido a multipercursos ou espalhamentos. Assim, & possivel falar de
variagdes nos dominios do espago e do tempo nos campos eletromagnéticos e no
dominio da frequéncia nos links méveis.

As variagdes no nivel do sinal originam-se basicamente de 4 fundamentos:

1. A perda de caminho causada por espalhamento, reflexdes, absorgao,
atenuacao do espaco livre. As variagdes no tempo (multipercurso) e fase do sinal
ao longo do percurso, sédo profundas e lentas.

2. O desvanecimento causado pela difragao do sinal em obstaculos causa
variagdes lentas no dominio do tempo e profundas no dominio do espago. Este

fendbmeno é chamado de desvanecimento lento.
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3. Variacao em pequena escala no dominio do espaco e variagdes rapidas
no dominio do tempo devido a interferéncia das ondas que compdem o sinal na
recepcgao.

4. Fade plano no caso de respostas com ganho constante e fase linear na
largura de banda, que € maior que a largura da banda do sinal transmitido.

O estudo dos mecanismos de modelamento do canal fading tiveram inicio nas
décadas de 1950 e 1960, a ideia era aplica-los sobre comunicagdes de horizonte,
ionosféricas e troposféricas entdo existentes e que cobriam uma extensa faixa de
frequéncias (de HF até UHF). Apesar dos efeitos do fading em comunicagdes moveis
serem significativamente diferentes dos ocorridos em canais ionosféricos ou
troposféricos os primeiros modelos sdo ainda relevantes na caracterizagdo do
fendbmeno em sistemas digitais de comunica¢gdes mdveis como, por exemplo, o
conceito de Ruido Aditivo Gaussiano Branco (AWGN) estatisticamente distribuidos de
forma independente (SKLAR 1997).

A industria de telecomunicagdes sem fio desenvolveu e implementou uma
infraestrutura para prover variados tipos de servigos aos usuarios, o projeto, produgao
e implementacdo de cada diferente tecnologia implica em altos custos. Para
compatibilizar economia e resultados técnicos desejados uma alternativa € simular,
por modelamento, um sistema wireless real. A vantagem da simulagdo € que ela
permite economia de custos de testes do projeto de implantacdo ou de expanséao
daqueles ja implantados (CHAVAN et al. 2011).

Segundo (PATZOLD; WANG, CHENG-XIANG; HOGSTAD O. 2009) nos
ultimos anos esta ocorrendo uma significativa pesquisa em relagao ao desempenho
dos modelos de canais wireless. Neste sistema de transmisséo o receptor esta em
movimento relativo ao transmissor e na maioria das vezes sem visada direta, nesta
situagdo o modelo do canal fading de Rayleigh é usualmente o que de forma mais
realista se aproxima das condigdes reais do canal (NOGA; PALCZYNKA 2010). O
termo canal fading de Rayleigh se refere a distorgbes multiplicativas H(t) do sinal
transmitido T, (t) resultando como sinal recebido Ry(t) = H(t).T,(t) + n(t) onde n(t)
€ o ruido.

Diversos modelos de simulagédo tem sido propostos para o canal fading em
comunicagdes sem fio incluindo variados tipos de modulacao, diferentes tipos de
canais (AWGN, flat fading, fading seletivo em frequéncia (FSF)), equalizacédo e
demodulagéo inteligentes (adaptive) (CHEN 2007) (JIN et al. 2016) onde foram
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considerados os efeitos, para os diferentes tipos de canal para dados e imagens bem
como a taxa de erros (BER) no receptor. Tem-se avaliado, também, o modelo fading
de Clarke o qual considera um numero finito de sendides (JIN et al. 2016) e ha a
proposi¢cao de um modelo estatistico de soma de sendides que, em tese, poderia ser
um modelo de simulagao alternativo ao do canal fading de Rayleigh (CHAVAN et al.
2011). Ainda, estdo sendo propostos modelos que analisam o fenédmeno sob o ponto
de vista de ambos os receptores moveis usando movimento Browniano, visto que na
proxima geragao 5G os aparelhos terminais poderéo estabelecer comunicagdo direta
entre si (BORHANI 2014), na mesma linha ha, também, a proposi¢cdo de um modelo
utilizando cadeias de Markov (ABDUL SALAM et al. 2017).

1.3 ESTADO DA ARTE

Nessa faixa do espectro, o sinal tende a ser absorvido por obstaculos como
prédios, vegetacado, veiculos, pessoas. Também, sdo mais facilmente absorvidos ou
atenuados por moléculas de agua ou oxigénio no ar. Além disso, o processamento de
sinais requer técnicas e equipamentos mais sofisticados e demandam uma
quantidade muito maior de estacdes base, transmissoras e receptoras.

Nas faixas de frequéncias atualmente em uso em sistemas wireless o fading pode
ser satisfatoriamente modelado por alguns modelos reconhecidamente eficientes,
porém cada um tendo alguma limitagéo inerente.

¢ Modelo Rice: Dado pela Funcdo Densidade de Probabilidade (FDP):
_ P B e (P
FDP(p)—?e 202, e Io(gm)

Sendo p a envoltoria da poténcia, o o desvio padrao e I, é a fungao de Bessel
modificada do primeiro tipo e ordem zero. O fator K de Rice é dado por:

_ SINAL DIRETO [POTENCIA]
~ MULTIERCURSO [POTENCIA]

O fator K se torna o limitante deste modelo. Na condigéo de boa visada entre
transmissor e receptor (LOS) e na auséncia de componentes multipercurso, fator que
aumenta com o aumento da frequéncia de operacao do link, K — o o fading de Rice

assume o formato da FDP delta de Dirac.
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Na condigdo de auséncia de sinal direto K = 0, o termo e X =1 e I,(0) =
1.

e Modelo Rayleigh: Se aplica a ambientes onde ha grande nivel de
espalhamento, tipico de ambientes urbanos densos e suburbanos. Este
modelo € uma derivagdo do modelo Rice na condicdo de K = 0. AFDP de

Rayleigh é, portanto, dada por:
2

p _P°
FDP(p) = ?e 202

e Modelo Nakagami: A FDP do modelo de Nakagami, baseada na

distribuicdo Gama, é dada por:

m

r(m)Qm

m 2

FDP(p) — yZm—le_ﬁy

Onde Q € o parametro de controle de escala (Q > 0), m é o parametro de
forma (m > 0,5) determina a profundidade do fading e a extensao da cauda
da distribuigao, y € a variavel aleatéria que representa a amplitude do sinal.
Dependendo do valor de m, a distribuicdo Nakagami assume algumas
particularidades; quando m tende ao infinito, o canal tende a um canal
estatico (LOS). Quando m tende a 1, a distribuigdo Nakagami-m torna-se
a distribuicdo de Rayleigh, e para os valores de m > 1 Nakagami aproxima-
se da distribuicdo de Rice.

O modelo Nakagami contorna as limitagdes do fator K do modelo de Rice,
porém € um modelo desenvolvido sobre as bases da estatistica classica
ou frequentista ndo sendo flexivel o suficiente para aplicagbes em Machine

Learning ou em algoritmos de inteligéncia artificial.

O modelo proposto nesta tese é baseado numa distribuicdo conjunta de
probabilidades, de acordo com o teorema de Bayes, onde as estimativas de
probabilidade sao feitas sobre os resultados de uma distribuicido conhecida
(distribuicdo a priori). A cada iteracdo, a probabilidade P(X|Y) é realimentada ao
modelo, passando a ser considerada como uma nova distribuicdo a priori. Esse
processo se repete continuamente, permitindo a atualizacdo constante das
informagdes. Quando aplicado a algoritmos de Machine Learning, esse mecanismo
favorece o aprendizado progressivo da rede e, consequentemente, o aprimoramento

do desempenho dos dispositivos inteligentes conectados a infraestrutura 5G.
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1.3.1 Objetivos gerais

Este trabalho propde o desenvolvimento de um modelo estatistico, baseado
em inferéncia bayesiana, para caracterizar o desvanecimento em canais de
comunicagdo no espectro mmW (30-300 GHz), com o objetivo de aprimorar a
previsibilidade do canal, superar limitacbes de modelos tradicionais e aumentar a
confiabilidade de sistemas sem fio, especialmente em cenarios com propagagao

predominantemente LOS
1.3.2 Objetivos especificos.

Analisar criticamente os modelos estatisticos classicos de desvanecimento,
como Rayleigh, Rice e Nakagami, quanto a sua aplicabilidade na faixa de mmW,
identificando limitagbes fisicas e matematicas associadas a propagagao em enlaces
predominantemente com visada direta (LOS), e propor um modelo estatistico
computacional, baseado no teorema de Bayes, que descreva adequadamente o
fendbmeno do fading nesse espectro e possa ser, fazendo uso das caracteristicas
bayesianas do modelo, incorporado a algoritmos de Inteligéncia Artificial e Machine

Learning para otimizar a qualidade e a confiabilidade das comunicacoes.
1.3.3 Justificativa

Em consulta aos sites de referéncia e gerenciamento em publicagbes “Publish

or Perish” (www.harzing.com) e “SciSpace Literature Review” (https://typeset.io)

nenhuma proposigédo especifica de modelamento completo para o fading utilizando
fundamentos bayesianos € encontrada. Apenas alguns poucos trabalhos sobre
situagdes pontuais e casos especificos sao relatadas, como por exemplo os trabalhos
de: (SHAN et al. 2020), o trabalho de (LAM 2016) e (ZHANG et al. 2020) que nao tem
um enfoque bayesiano mas trata de fading em mmW , (ALISON BETH 2011) que trata
de fading em propagacgao sonora submarina mas utiliza de fundamentos bayesianos,
(JARINOVA 2020) que usa cadeias de Markov na predicdo do fading no canal de
Rayleigh. (ALEXANDROPOULOS et al. 2022) tratam do fading em superficies
inteligentes reconfiguraveis (RISs) em ambientes com alta densidade de antenas,

caracteristicos do 5G, usando estatistica preditiva.
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No geral, os poucos trabalhos que aparecem ligados ao tema sao de analises
pontuais e especificas, a pesquisa ndo aponta nenhuma publicacdo que trate da

proposi¢cao de um modelo geral.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Neste capitulo 1, procurou-se caracterizar de forma resumida o problema, a
definigdo do que se pretende desenvolver e quais objetivos almejados.

No capitulo 2, é feita uma analise dos fatores de degradacao do sinal, dos
modelos de propagagao, dos modelos de canais de comunicagéo e das técnicas de
medicdo e modelamento.

O capitulo 3 especifica os modelos estatisticos de fading mais utilizados, os
chamados modelos classicos, salientando os prés e contras e fatores limitadores de
cada um.

O capitulo 4 lanca as bases da metodologia bayesiana, o teorema de Bayes e
suas implicagdes.

No capitulo 5, considerando as definicbes do capitulo 3 e 4, é apresentado o
desenvolvimento do modelo matematico, as simulagdes e validagao.

No capitulo 6, os resultados sdo analisados e comparados, quando possivel, aos
modelos existentes.

As conclusdes sobre os resultados obtidos e as sugestdes de continuidade e
aprimoramentos de novos modelos ou técnicas estao elencados no capitulo 7.

No fluxograma, procura-se mostrar de forma resumida como o trabalho sera

desenvolvido ao longo dos capitulos.
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2 PROPAGAGAO E MEDICAO EM MMW

Este capitulo aborda os mecanismos e modelos de propagagao no espectro
mmW, o canal de comunicacéo e os métodos de medicéo propostos para o 5G.

2.1 PROPAGACAO

As caracteristicas de propagacado no espectro correspondente as ondas
milimétricas (mmW) e sub-milimétricas diferem significativamente daquelas abaixo de
6 GHz, o que afeta fortemente o design das Radio Access Network (RAN). As perdas
de percurso devido a frequéncia, movimento relativo entre transmissor e receptor, o
comportamento do sinal de radio tendendo a ser mais préximo a um sinal éptico com
menores indices de espalhamento e difracao fica cada vez mais dependente da linha
de visada (LOS- line-of-sight) e da reflexao sobre o espalhamento. Uma estagéo radio
base (ERB) posicionada em alturas mais baixas e operando em frequéncias mais altas
e tendo dependéncia do sinal LOS tem probabilidade muito maior de ser bloqueada,
o sinal pode cair de forma significativa, rapida e imprevisivel. Também, o bloqueio
pode ser induzido por vegetagcao, mobiliario urbano, trafego ou pessoas (SHARIAT et
al. 2016).

Em frequéncias mais altas, mesmo pequenas diferengas em angulos e
comprimento de percurso LOS e percursos refletidos podem causar forte
desvanecimento espacial até o ponto de total interrupgéo.

Grandes esforcos ja foram feitos e outros estdo em andamento para
desenvolver modelos avangados de propagacéo e de canal de forma a cobrir todo o

espectro das mmW para varios cenarios de implantagédo do 5G.

2.2 PROPAGACAO NO ESPECTRO MMW

Devido aos comprimentos de onda curtos dos sinais no espectro mmW,
variando entre 1 mm e 10 mm, seus mecanismos de propagagao sédo drasticamente
diferentes daqueles do espectro das micro-ondas e, portanto, devem ser
cuidadosamente estudados e modelados para se entender o comportamento do canal
mmW (HAMADEH et al. 2018) . Enquanto sinais em bandas de frequéncia mais baixas

podem se propagar por muitos quildmetros e penetrar mais facilmente através de
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edificios ou outros obstaculos, os sinais de ondas milimétricas podem viajar apenas
alguns quildbmetros ou menos e nao penetram muito bem em materiais solidos,
também, sofrem enorme atenuacgéo devido ao efeito do espago livre FIGURA 1. No
entanto, estas caracteristicas de propagagdo das ondas milimétricas ndo s&o
necessariamente desvantajosas, elas podem permitir um empacotamento mais denso
dos links de comunicacgoes, proporcionando assim uma utilizacdo de espectro muito
eficiente e, ainda, podem aumentar a seguranga das transmissoes.

FIGURA 1 - ATENUACAO DO ESPAGO LIVRE PARA DIFERENTES FREQUENCIAS
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De forma aditiva a todos os componentes que degradam as transmissdes no
espectro mmW, o aumento na frequéncia leva a implicagdes mais sensiveis em
relacdo aos efeitos atmosféricos demandando maior sensibilidade no tratamento e
analise dos links, ou seja, em sistemas de micro-ondas, a perda de transmissao é
contabilizada principalmente pela perda de espaco livre. Porém, nas bandas de ondas
milimétricas, fatores de perda adicionais entram em jogo, como perdas devido a
absorcao gasosa, vapor de agua, moléculas de oxigénio presentes na atmosfera e

chuva no meio de transmissao.

2.3 PERDAS POR GASES ATMOSFERICOS

A atenuacao atmosférica € causada pela vibracdo molecular dos gases

quando expostos a radio frequéncia. As moléculas, principalmente de agua e oxigénio
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presentes no meio, absorvem parte da energia do sinal eletromagnético e vibram com
intensidade dependente da frequéncia da portadora. A absor¢cdo pelos gases
atmosféricos é diretamente influenciada por fatores como temperatura, pressao,
altitude e principalmente pela frequéncia do sinal transmitido coincidindo com as
frequéncias ressonantes das moléculas do gas (MARCUS; PATTAN 2005).

A FIGURA 2 mostra um gréafico expandido da absor¢cdo atmosférica versus
frequéncia ao nivel do mar onde a densidade do vapor de agua é de 7,5 g/m® a
temperatura de 15°C. O nivel do mar € o pior cenario de atenuagao atmosférica, pois
nesta altitude a densidade do ar € maxima e vai reduzindo com o aumento da altitude
e consequentemente reduzindo as perdas.

Essa figura mostra, também, varios picos que ocorrem devido a absorg¢ao do
sinal de radio por vapor d'agua e oxigénio (0,). Nessas frequéncias, a absorgao resulta
em alta atenuagado do sinal de radio e consequente curta distancia de propagacéo.
Para a tecnologia atual, os picos de absorgéo importantes ocorrem em 24 e 60 GHz.

As regides espectrais entre os picos de absorgédo fornecem janelas onde a
propagacao pode ocorrer com maior eficiéncia (menores perdas). As janelas de
transmissao estdo em cerca de 35 GHz, 94 GHz, 140 GHz e 220 GHz (FEDERAL
COMMUNICATION OFFICE OF ENGINEERING AND; TECHNOLOGY - 1997).

FIGURA 2 - PERDAS POR ABSORGCAO GASOSA
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As ressonéncias da H,0 e 0, foram estudadas extensivamente para fins de

prever caracteristicas de propagagao no range das ondas milimétricas.
2.3.1 Desvanecimento causado por chuvas

As atenuacgdes causadas pela interagao do sinal propagante em mmW com as
gotas de chuva ndao podem ser negligenciados. O comprimento de onda do sinal, de
1,0 mm a 10,0 mm, corresponde ao tamanho médio da gota de chuva e é mais

vulneravel a sofrer bloqueio quando comparado, por exemplo, a sinais na faixa das

micro-ondas.
FIGURA 3 - ATENUACAO CAUSADA POR CHUVAS
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Claramente se observa que a atenuagao especifica da chuva (ngqin) @ Uma
dada taxa R de chuva em mm/h cresce exponencialmente até uma frequéncia critica,
tanto para indices leves quanto pesados de chuvas, além dessa frequéncia a
atenuacao se estabiliza ou mesmo decai levemente. As curvas sao plotadas de acordo

com a relagao:

nRain[dB /Km]=KRa (201)

Onde K e a sao fungao da frequéncia f de operagéo na faixa entre 1 GHz <
f <1000 GHz e de parametros como temperatura, polarizagdo e altitude
(INTERNATIONAL TELECOMMUNICATION UNION - 2005).
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2.4 PERDAS DEVIDO A VEGETAGCAO

Em frequéncias de ondas milimétricas as perdas devido a presenca de
vegetagdo sdo muito significativas. Na verdade, pode ser um fator limitante da
propagacao em alguns casos. Devido a estrutura complexa da vegetagdo composta
por troncos orientados aleatoriamente, ramos, galhos e folhas, o processo fisico
envolvido na propagacao da onda de radio através da vegetacédo € complexo. Além
disso, a vegetagao, sofre de forma mais pronunciada, a contribuigdo dos efeitos do
ambiente, fatores como vento, precipitacdo de chuva ou neve e umidade alteram o
cenario de forma profunda (RAHIM et al. 2017).

A formula geral de atenuacéo devido a vegetacao proposta pela (ITU-R (2013)

e expresso como.

NFoliage[dB] = afﬁD]?(G + E)E (202)

onde f € a frequéncia MHz, D, € a extens&o ou profundidade da vegetagdo em metros

e 0s parametros de regressao a, 3, ¢, 6, E e € sdo parametros empiricos que dependem
do modelo de propagacédo usado. O ITU-R propde utilizar um modelo simplificado

onde (@ +E) =1, a=0,5 =03 ec=06entdo a atenuagao fica sendo:

NFoliage[dB] = O:Sfo’sD]?'G (2.03)

Este modelo pode ser utilizado para distancias até 400 m. Também, o efeito da
significante e profunda atenuagdo causada pela vegetagdo pode ser reduzido pelo
uso de técnicas alternativas, como comunicagdao cooperativa, onde varios
transmissores cooperam para entregar dados a um receptor bloqueado com folhagem
excessiva ou usando estagcbes retransmissoras na copa de arvores grandes ou
multiplas (HAMADE et al. 2018).

2.4.1 Penetracdo em obstaculos

Mesmo nao havendo linha de visada direta entre o transmissor e o receptor, o
sinal ainda pode ser recebido por meio de reflexdes, difracdo ou espalhamento em
objetos nas proximidades do receptor. Os comprimentos de onda curtos de sinais de
ondas milimétricas resultam em baixa difracdo. Como ondas de luz, os sinais estao
mais sujeitos a sombras e reflexdes. Normalmente, para NLOS (sem visada direta), a

maior contribuicdo no receptor é a poténcia refletida. As reflexdes e a quantidade
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associada de difusdo do sinal sdo fortemente dependentes da refletividade nos
obstaculos. Comprimentos de onda mais curtos (mais altas frequéncias) fazem com
que o material refletor pareca relativamente "aspero”, o que resulta em maior difusao
do sinal e menos reflexdo especular (ou seja, direta). Entdo, a difusdo ou
espalhamento fornece menos poténcia no receptor do que a poténcia refletida
especular.

A perda por penetragédo de alguns materiais, por exemplo, tijolo, vidro colorido
e 0 corpo humano aumentam consideravelmente a medida que a frequéncia aumenta.
Comparado com sinais de microondas, sinais de ondas milimétricas ndo penetram
bem nesses materiais. Por exemplo, as perdas de penetragao de vidro colorido e tijolo
na banda de frequéncia de 28 GHz foram medidos como 40,1 e 28,3 dB,
respectivamente (ZHAO et al. 2013). Além disso, os experimentos mostram que o
corpo humano causa uma perda de penetracéo entre 18 e 36 dB (COLLENGE et al.
2004). Isso significa que os humanos podem ser uma das principais causas de
bloqueios em links de ondas milimétricas.

Além disso, os sinais podem chegar ao receptor via uma série de diregdes
discretas devido as caracteristicas limitadas de difracdo da onda milimétrica. A
conectividade intermitente, devido a bloqueios, degrada significativamente a
qualidade do servigo. Manter conexdes de radio continuas na presenca de objetos em
movimento, por exemplo humanos, € um sério desafio no desenvolvimento de

comunicacodes confiaveis no espectro das mmW (RANGAN et al. 2014).
2.4.2 Efeito Doppler

O efeito Doppler resulta em dispersao da frequéncia causada pela mobilidade
relativa entre o transmissor e o receptor, é proporcional a velocidade entre ambos e a
frequéncia do sinal. O efeito Doppler em mmW é significativamente mais alto do que
em frequéncias na faixa de micro-ondas. Por exemplo, o desvio Doppler em 30 GHz
e 60 GHz é 10 e 20 vezes maior do que 3 GHz, podendo atingir 16 KHz a uma
velocidade de 80 km para um sinal de 60 GHz. A disperséo de frequéncia gera um
incremento de ocupacgao na largura da banda base que pode variar de forma lenta ou
rapida no tempo dependendo do movimento relativo entre transmissor e receptor. No
entanto, esse valor pode ser reduzido significativamente invocando antenas
direcionais que reduzem as componentes multipercurso angulares de entrada (WEI
2014).
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Considerando-se um moével movendo a velocidade constante V ao longo de um
percurso de comprimento [ entre dois pontos A e B enquanto recebe sinal de uma
fonte remota S conforme FIGURA 4, a diferenca percorrida pela onda vinda da fonte
S até o movel nos pontos A e B é expressa por: Al=dcos6=V Atcos6, sendo At o tempo
que o moével gasta para se deslocar de A até B e 6 assume-se como sendo 0 mesmo

em ambos os pontos considerando-se que a fonte S esta situada a grande distancia.

FIGURA 4- DIAGRAMA ESQUEMATICO EFEITO DOPPLER
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FONTE: Adaptado de BELLONI, (2004)

A mudancga de fase (Ag) no sinal recebido devido a diferenga do comprimento

dos caminhos entre os pontos A e B é:

2mwAl 2wV At
Ap=—7—=3

.cos0 (2.04)

A aparente mudanca de frequéncia ou efeito Doppler € dada por:

fa = =—.—— = —cos6 (2.05)

Entdo, o efeito Doppler esta relacionado a velocidade do mével e ao angulo
espacial entre a diregdo do movimento e a diregdo de propagagao da onda. Se o movel
tem movimento em direcdo a chegada da onda, o efeito Doppler é positivo, isto €, a
frequéncia recebida aparentemente sofre um acréscimo e de forma similar, se o
movimento & contrario a chegada da onda, a frequéncia recebida aparentemente sofre
um decréscimo. Também, o multipercurso contribui para o efeito Doppler do sinal

recebido.
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2.4.3 Ruidos atmosféricos (temperatura de brilho) no espectro mmW

Também, constituintes da atmosfera que causam atenuagdo, como vapor
d'agua, oxigénio e chuva, irradiam sinais, por vibragdo molecular, semelhantes a
ruido. Quando esses sinais chegam a antena do receptor, eles degradam o
desempenho do sistema. Uma antena de estacao terrestre apontada para um satélite
em um alto angulo de elevagao ira captar o ruido do céu proveniente de constituintes
atmosféricos (e outras fontes). Isso € conhecido como temperatura de ruido do céu
ou temperatura de brilho. Para angulos de baixa elevagéo, o ruido dominante sera
principalmente o do ambiente de propagacéao e sera captado pelos lobulos laterais da
antena.

A FIGURA 5 mostra a temperatura de ruido do céu em fungao da frequéncia.
O ruido atinge o pico na frequéncia de ressonancia propria da molécula e este
fendmeno também afeta a adequagao da mmW a determinadas regides do espectro
para aplicagdes em comunicacgdes (SMITH 1982).

FIGURA 5 — TEMPERATURA DE RUIDO DA ANTENA

10 g—

d

TEMPERATURA DE RUIDO DA ANTENA /K
3
L
/I
rd
/
A
)
0
=
N\
| |

10

0.1 1 R 10 100
FREQUENCIA GHz

FONTE: Adaptado de ITU — CCIR (International Radio Consultive Commitee)

O ruido que entra em no receptor vindo da antena é comumente referido como

o ruido de temperatura da antena e inclui os componentes de ruido do céu.
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2.5 MODELOS DE PROPAGAGAO USANDO IA (INTELIGENCIA ARTIFICIAL) E
APRENDIZADO DE MAQUINA.

Os modelos de perda de percurso existentes, empiricos, deterministicos ou
semi-deterministicos adotam um modelo de distancia logaritmica linear, que é
derivado empiricamente assumindo uma proporcionalidade linear entre distancia e a
perda de propagacao e determinando um fator de proporcionalidade por meio da
analise de regressao linear adequada dos dados. O modelo de distancia logaritmica
linear é, geralmente, simples e tratavel, mas n&o garante um desempenho preciso de
previsdo de perdas para todos os ambientes de propagacado. Métodos de modelagem
avancados sao necessarios para representar com maior precisao e flexibilidade a
perda de percurso para ambientes complexos e diversos.

O uso de métodos de IA (inteligéncia artificial), estdo sendo aplicados no campo
da comunicacdo sem fio. O aprendizado de maquina é um conjunto de métodos
baseados em um amostras de dados e algoritmos de modelagem para fazer
previsdes. Esta técnica é utilizada. no reconhecimento de imagem, processamento
natural de linguagem e muitos outros campos.

Estudos recentes tém investigado o uso de aprendizado de maquina para a
previsdo de modelos de perda de percurso, o resultado desses estudos mostrou uma
reducgao positiva na complexidade, quantidade de tempo necessaria na medigdo e um
aprimoramento nos modelos. Além disso, o deep learning também é usado para
modelar a perda de percurso, em comunicagdes 5G, modelando a influéncia de
objetos estaticos e em movimento, como veiculos e pessoas (ZHANG et al. 2018), (JO
et al. 2020), (CHONG et al. 2021) .

A abordagem de IA, para modelagem de perda de percurso, pode fornecer um
modelo mais sofisticado que pode generalizar bem o ambiente de propagag¢ao, uma
vez que o0 modelo esta sendo aprendido por meio de treinamento com os dados
coletados do ambiente.

Modelos baseados em aprendizado de maquina usando principios de IA
(inteligéncia artificial) estdo buscando aprimorar praticas e modelos disponiveis
combinando técnicas como (JO et al. (2020), (ALKHATEEB et al. 2019):

e ANN — Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network) - ANN é um
sistema de regressao nao linear baseado no aprendizado ponderado da

rede através de dados obtidos de pré-processamentos, sua precisdo
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depende dos dados de treinamento introduzidos. Um conjunto de dados
bem distribuido, suficiente e medido com precisdo sao pré-requisitos
para adquirir um modelo preciso. O objetivo da aprendizagem é
encontrar os melhores pesos em dados de aprendizagem fornecidos que
permitem uma previsao precisa. O fator-chave para obter os pesos com
precisdo € normalizar a magnitude dos valores de entrada, o que
minimiza os efeitos colaterais de diferentes escalas. O modelo ANN
supera o modelo de regressao polinomial no desempenho de predicéo e
lida com mais dimensdes do que os métodos lineares. Considerando a
propagacdo complexa devido as alturas flutuantes e distribuicao
complexa de edificios em areas urbanas, o modelo nao linear pode se
ajustar melhor a regressao linear. A fungdo de logistica sigmoide
funciona como uma funcgéo de ativagao dentro de redes ANN, (JO et al.
2020).

Analise da variancia baseada em processos gaussianos (Modelo de
sombreamento) - Tradicionalmente, o sombreamento era tratado como
um coeficiente com distribuicdo normal, pois é dificil generalizar as
caracteristicas dos obstaculos e, geralmente, seus efeitos na analise da
perda de percurso sao triviais. No entanto, em ambientes externos com
varios obstaculos, o efeito de sombreamento desempenha um papel
significativo na analise de previsao de perda de percurso exigindo alto
nivel de confianca em sua predicao.

PCA — Principio da Analise de Componentes - E uma técnica de reducéo
de dimensao que transforma linearmente o espaco original em um novo
espaco de dimensdes menores, ao mesmo tempo em que descreve a
variabilidade dos dados. Na verdade, o PCA projeta ao longo dos
autovetores da matriz de covariancia correspondente aos maiores
autovalores, onde os autovetores apontam na diregdo com a maior
quantidade de variacdo de dados. Além disso, a magnitude dos
autovalores pode ser usada para estimar a dimensao intrinseca dos
dados. Na verdade, se x autovalores tém uma magnitude muito maior
do que os restantes, o numero x pode ser considerado a verdadeira

dimenséao dos dados.
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Claramente, uma técnica linear é capaz de apenas extrair correlagdes lineares
entre as variaveis, ao passo que, geralmente, superestima a dimensao intrinseca para
os dados com relagdes complexas (GLAROT et al. 2011), (JO et al. 2020).

2.6 O CANAL DE COMUNICAGAO

A propagacgao do canal de radio pode ser afetada por pequenos objetos ou
obstaculos devido ao curto comprimento de onda das frequéncias utilizadas na banda
mmW. Os modelos de canal podem ser classificados em modelos analiticos e modelos
fisicos.

Os modelos analiticos caracterizam o canal de comunicagao matematicamente
e podem ser derivados de modelos fisicos baseado em correlagdo, em propagacao,
modelos de entropia maxima e representacdo de canal virtual. Este, basicamente,
usado para desenvolvimento de algoritmos e analise de sistema.

Os modelos de canal fisico sao construidos com base no canal de radio
direcional duplo entre o transmissor (Tx) e o receptor (Rx) com base na propagag¢ao
de ondas eletromagnéticas. Os modelos de canais fisicos podem ser classificados em
deterministicos, estocasticos e estocastico baseado em geometria. Modelos
deterministicos de canal caracterizam a propagac¢ao do sinal em um determinado
ambiente fisico com base em suposi¢gdes de mecanismos de propagacao. Esses
modelos requerem uma geometria detalhada do ambiente, bem como dos parametros
eletromagnéticos do meio. A propagacao é calculada usando métodos baseados em
raios ou resolvendo as equacgdes de Maxwell com métodos de onda completa como o
método dos momentos ou o método do dominio do tempo das diferengas finitas
(HARRINGTON 1993), (YEE 1966) . O método de onda completa tem alta preciséo,
mas demanda grande esforgo computacional. Nos modelos baseados em raios, estes
sao lancados cobrindo toda a esfera (3D) ou circulo (2D) ao redor do transmissor e
tracados até chegarem ao Rx.

Por outro lado, os modelos estocasticos visam descrever o comportamento dos
canais de propagacao estatisticamente, sem assumir a geometria do ambiente; os
parametros do canal de radio sao definidos por fungdes de distribuicdo de
probabilidade, que podem ser sintonizadas com base em medigcdes do canal ou

modelagem deterministica. Um exemplo é o modelo estocastico de Saleh-Valenzuela
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gue assume que as ondas de radio chegam ao receptor em grupos concentrados de
componentes multipercurso, chamados clusters.

No modelo de canal estocastico geomeétrico o canal de propagacédo do
transmissor para o receptor € caracterizado deterministicamente, mas as localizagdes
e propriedades dos objetos dispersores sdo escolhidos de forma estocastica.

Recentemente, modelos de canal mmW baseados em mapa foram propostos,
como um modelo estatistico 3-D para 5G (SAMIMI; RAPPAPORT 2016).

2.6.1 Medigéo do canal

O método mais direto de estudar a propagacao das ondas de radio € por meio
de medigdes de canal, que ira obter modelos estatisticos que verifiquem os modelos
tedricos de propagacado. Diferentes técnicas de medicdo com varias configuragdes
experimentais tém sido usadas para estudar os diferentes aspectos dos canais de
radiofrequéncia (RF). Eles geralmente podem ser classificados como técnicas de
banda estreita (NB) e banda larga (WB) com base na relagao entre a largura de banda

do sinal de teste e a largura de banda de coeréncia do canal.
2.6.2 Medicdo em banda estreita (NB)

E usada para medir as perdas de percurso, desvanecimento de banda estreita,
fading de pequena escala e espalhamento Doppler. A simplicidade desta técnica é a
principal vantagem das medi¢ées em NB. Uma onda continua (CW) é transmitida em
técnicas de banda estreita e a poténcia recebida € medida no espaco ou no tempo. A
principal desvantagem desta técnica € que o sinal recebido representa apenas o
envelope da soma dos vetores das componentes multipercurso; ndo mostra uma
informacao quantitativa das componentes. Portanto, se a largura de banda do sinal for
alta, a técnica de medicdo em banda larga (WB) deve ser usada para estimar os

parametros de dispersao de tempo do canal.

FIGURA 6 - DIAGRAMA DE BLOCOS MEDICAO BANDA ESTREITA

Tx Rx

Gerador de Sinais L. Analisador de Espectro

FONTE: O autor




35

O diagrama de blocos basico de medigdo em banda estreita (NB) € mostrado
na FIGURA 6.

2.6.3 Medigao em banda larga (WB)

As técnicas de medigéo de banda larga do canal quantificam cada componente
multipercurso e fornece parametros de dispersao temporal. Para extrair os parametros
de dispersao de tempo, as medicdes de um tom de teste sdo executadas. O tom de
banda larga transmitido pode ser no dominio da frequéncia ou do tempo, onde a
transformada de Fourier é usada para converter entre frequéncia e dominio do tempo.

No dominio da frequéncia, a fungao de transferéncia do canal € medida usando
um Vector Network Analyzer (VNA), onde se mede a resposta de frequéncia
complexa. O diagrama de blocos para um sistema baseado em medi¢cao por VNA é
mostrado na FIGURA 7. Usando o sistema VNA, o canal é medido em tons de
diferentes frequéncias junto com a largura de banda do sistema usando varredura de
frequéncia escalonada.

Consequentemente, uma grande largura de banda resulta na medi¢do mais
lenta do canal. Entdo, o VNA deve ser usado apenas para canais de variagao lenta no
tempo (LI et al. 2017).

FIGURA 7 - MEDIGAO VNA COM VARREDURA DE FREQUENCIA
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FONTE: O autor ADAPTADO DE (AL-SAMAN et al. 2021)

A medicdo no dominio do tempo fornece uma abordagem mais direta. Essa

técnica de medi¢cdo usa um gerador de pulso para transmitir pulsos curtos da ordem
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de nanossegundos varrendo a largura de banda do canal de banda larga, enquanto
um osciloscépio digital de amostragem € usado para registrar o sinal recebido. Esta
técnica de medigao é eficiente para variagcdes rapidas do canal, no entanto, € um
desafio gerar pulsos curtos com poténcia adequada para alcangar sinais recebidos de
boa qualidade.

A técnica de medicdo mais eficaz na abordagem do dominio do tempo usa
correlagdo de tons de teste injetados no canal. Neste método, uma sequéncia de
pulsos, como uma sequéncia de pseudo ruido (PN) é enviada pelo Tx, enquanto na
parte Rx, a correlagado cruzada entre os sinais transmitidos e recebidos s&o usados
para extrair o canal. Como Tx e Rx estdo separados no dominio do tempo podem ser
usados para longa distancia, embora a sincronizagéo seja um desafio. A abordagem
do canal de correlacéo é baseada na suposi¢ao de que a taxa de clock da sequéncia
de pulsos € a mesma no Tx e Rx para processamento de correlagdo em tempo real
(AL-SAMAN et al. 2021).

FIGURA 8 - MEDICAO CORRELACAO DE BANDA LARGA NO DOMINIO DO TEMPO
Tx Rx
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FONTE: O autor ADAPTADO DE (AL-SAMAN et al. 2021)

Esta técnica permite uma alta velocidade de medicdo, porém demanda um

digitalizador de banda larga.
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2.7 O CANAL DE COMUNICACAO EM MMW

Como ja afirmado, os modelos de canais sem fio podem ser divididos em trés
categorias:
¢ Modelo de canal deterministico;
e Modelo de canal estocastico;
e Modelo de canal hibrido (modelo estocastico combinado e modelo
baseado em mapa).
Em sistemas wireless em mmW os modelos estocasticos adquirem maior

importancia por permitirem mais facil e rapida simulagao.
2.7.1 Modelos estocasticos em mmW

Modelos de canais estocasticos estdo em constante desenvolvimento para se
adaptar aos novos recursos de sistemas de comunicacédo sem fio. Sdo os modelos de
canal mais amplamente usados na simulagédo de sistemas. Nao sao projetados para
prever corretamente a resposta ao impulso em um local especifico, mas podem ser
usados para prever a fungdo de densidade de probabilidade (FDP) em uma grande
area. Este tipo de modelo se baseia em observacdes estatisticas dos canais com
varias medicbes em diferentes cenarios tipicos. As distribuicbes caracteristicas do
canal sao estimadas a partir de medi¢des (XIAO et al. 2017).

A principal linha de pesquisa de modelos de canais segue a linha de
desenvolvimento do 3GPP-SCM, SCM significa modelo de canal espacial (3GPP é
uma organizagao tecnoldgica que visa padronizar a criagao, envio e reproducao de
arquivos multimidia em telefones celulares e também em outros aparelhos wireless)
(3GPP TR 25.996 2018), WINNER-I /1l / + (KYOSTI et al. 2008) e, em seguida, 3GPP-
3D (3GPP TR 36.873 2014) e 3GPP-NR (3GPP T.R. 38.901 2018). Esses modelos
cobrem a maioria dos aspectos de canais sem fio em varios cenarios, que incluem
layout de rede, parametros de grande e pequena escala e transi¢do de cenario. Foram

desenvolvidos e propostos depois de 2003.
2.7.2 Modelos hibridos

E uma abordagem de modelagem de canal estocastica e deterministica
combinada que é chamado de modelo de canal hibrido METIS (ICT-317669-

METIS/D1.4 2015) normalmente, no procedimento de modelagem do canal, as
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localizacbes das estagdes base e o equipamento do usuario devem ser primeiramente
fixados em um mapa. A perda de percurso e o sombreamento sao calculados com
base no mapa e objetos aleatérios de sombra podem ser gerados com base no
método de modelagem de tragado de raio, ent&o, todos os outros calculos s&o feitos
pelo modelo estocastico. A abordagem de modelagem hibrida leva os méritos de
ambos os fatores, deterministicos e estocasticos, e € amplamente aceito na
modelagem de canais mmW (ICT-671650-mmMAGIC/W2.1 2016).

2.8 MODELAMENTO DO CANAL MMW

A parceria publico-privada de infraestrutura 5GPP (5G INFRASTRUCTURE
PUBLIC PRIVATE PARTNERSHIP - 5G PPP 2021) esta assumindo a lideranga da
Europa na padronizagao das comunicagdes 5G e a pesquisa de canais mmW é uma
das areas mais importantes. Os modelos de canal mmW foram desenvolvidos sobre
as bases da norma WINNER com a inclusdo da maioria dos aspectos dos canais
mmW em cenarios diferentes. As metodologias, como a abordagem de modelagem
de canal estocastico, de tracado de raio e a abordagem de modelagem hibrida, sédo
todos adotados no desenvolvimento desses modelos, como 5GCM, IEEE 802.11ay
(PUDEYEV et al. 2016), (IMT 2020 JIANHUA 2020) e New York University wireless
model (NYU-NEW YORK UNIVERSITY 2014). Empresas de renome como Samsung,
Electron Co, Intel, Huawei Technologies Co, NTT Docomo, além de universidades e

institutos de tecnologia também participam do consorcio.
2.8.1 O canal mmW padréao

Existem alguns modelos de canal padrdo que suportam cenarios de canal
mmW como IEEE 802, MIWEBA, METIS, MCHFB (5GCM), 3GPP, mmMagic podem
ser usados para modelar canais mmW. Na comparagdo entre esses, podemos
descobrir que existem alguns métodos de medicdo e modelagem comuns, isso
basicamente porque esses modelos sdo desenvolvidos em paralelo e os parceiros
pertencem a projetos que contribuem ativamente entre si. Por exemplo, os parceiros
do projeto mmMagic também contribuem para os projetos 3GPP. No entanto, cada

modelo individual tem contribuigdes exclusivas.



39

2.8.1.1 Modelos IEEE 802.11ad & IEEE 802.15.3c

Os modelos IEEE 802.11ad (MALTSEV et al. 2010), (PUDEYEV et al. 2016)
sao modelos de canal propostos para a faixa de frequéncia de 60 GHz em cenarios
indoor. O IEEE 802.11ad é um modelo 3D e IEEE 802.15.3c € um modelo 2D,
desenvolvidos para diferentes cenarios.

O modelo IEEE 802.11ad foca na modelagem dos canais em Wireless Local
Area networks (WLAN) em cenarios como salas de conferéncias, sala de estar e
ambientes menores. O modelo IEEE802.15.3c foca na modelagem dos canais em
Wireless Personal Area Networks (WPAN) em cenarios como residéncias, escritorio,
biblioteca, area de trabalho e pequenos centros comerciais.

Ambos os modelos s&o baseados na abordagem de modelagem de cluster ou
feixe de raios, que é semelhante ao modelo de Saleh-Valenzuela (SV)
(VALENZUELA; SALEH 1987), onde as amplitudes e atrasos sdo descritos por
distribuicées estatisticas. Embora ambos tenham sido desenvolvidos com base em
parametros estatisticos estimados a partir das medi¢oes e tragado de raios eles nao
sdo exatamente os mesmos que o modelo hibrido METIS devido suas metodologias
de modelagem. Por exemplo, distribuigbes estatisticas empiricas sdo amplamente
utilizadas na modelagem de atrasos de feixes e angulos no modelo IEEE 802.11ad o

qual é classificado de modelo quase deterministico (MALTSEV et al. 2014).

2.8.1.2 Modelo METIS

Os modelos de canal METIS foram desenvolvidos com base em extensas
revisdes da literatura, analise massiva de dados de medi¢des reais e simulagdes de
tragado de raio. Os modelos desenvolvidos sdo para cenarios 5G gerais, que incluem
as caracteristicas de canais MIMO massivos e canais mmW. O modelo METIS usa
também modelagem baseada em mapa, modelos estocasticos e modelos hibridos.
Assim, o usuario pode fazer escolhas, dependendo se o cenario de propagacao pode
ser modelado com mais de um método de modelagem. A escolha do modelo depende
da faixa de frequéncia, precisdo, complexidade computacional e tempo de simulagao
(que depende principalmente do sistema simulado, como o numero de estagdes base
e equipamentos de usuarios). (RASCHKOWSKI et al. 2015).
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Na comparacgao dos modelos METIS, os modelos baseados em mapas sio os
mais completos e cobrem a maioria dos casos de teste, cenarios de propagacéao e
faixa de frequéncia. Modelos de canal mmW baseados em mapa abordam a faixa de
frequéncia até 100 GHz e as larguras de banda dos canais mmW de até 10% da
frequéncia central. O modelo estocastico se adapta melhor a macros e
microambientes de células urbanas, incluindo cenarios de comunicacado do exterior
para exterior (O20) e exterior para interior (O2/). O modelo hibrido € uma combinagao
de ambos. Pode ser considerado como uma estrutura flexivel e escalonavel para

atender aos requisitos de modelamento ou simulagao de canais.

2.8.1.3 Modelo mmMagic

O modelo de canal mmMAGIC é um modelo estocastico baseado em
geometria, sua estrutura de modelagem e recursos estendem sua precisdo e
aplicabilidade. As caracteristicas do modelo sdo os estudos de reflexdo no solo, o
bloqueio causado por edificios e outros obstaculos que geram perdas de penetragao,
grandes larguras de banda, conjunto de antenas e consisténcia espacial.

Especificamente, € um modelo baseado no trabalho METIS desenvolvido com
base na formula de difracdo de Kirchhoff e verificada com medigdes reais tendo por
finalidade principal a analise de perdas causadas por bloqueios. O procedimento de
verificacdo da consisténcia espacial do modelo foi iniciado pelo 3GPP, usando
angulos variantes no tempo e feixe intermitente conforme movimento do usuario.
Também, o modelo é um importante recurso para avaliar a mobilidade e o
rastreamento do feixe e as caracteristicas do fading em pequena escala causados
pelas componentes difusas do sinal relacionados a rugosidade da superficie de varios

materiais de construgao

2.8.1.4 Modelo 3GPP

Os modelos 3GPP sdao modelos generalizados de canais baseados em
métodos de modelagem utilizados desde o desenvolvimento dos modelos WINNER.
E um modelo em nivel de sistema incluindo todos os aspectos relacionados ao canal
relacionados a parametros de larga e de pequena escala. Também inclui os modelos

de tempo de atraso de propagacgédo do feixe gerado por multipercursos, aspectos
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fundamentais para avaliagao do link e calibracao do modelo do canal. Este modelo
tende a ser uma referéncia de base para a industria, institutos de pesquisa e academia
no desenvolvimento de simuladores de canais (3GPP T.R. 38.901 2018).

No 3GPP NR, modelo mais recente desenvolvido para operar em frequéncias
acima de 6 GHz, existem modelos estocasticos e hibridos baseados em mapas e
aptos a suportar canais mmW. Os cenarios que 0os modelos estocasticos suportam
incluem meios macro urbano (UMa), micro urbano (UMi) - corredores de ruas, UMii-
praca aberta, interior de edificios, escritorios e shopping centers e macro rural (RMa).
Exceto para modelar caracteristicas do canal relacionadas a perda de percurso,
probabilidade de LOS, penetragdo, desvanecimento rapido (modelo em pequena
escala), etc.

As caracteristicas especificas dos canais mmW sao modeladas pela adi¢ao
de componentes como absorgao de oxigénio, bloqueio, correlacdo para simulagdes
multi frequéncia. Os modelos, hibridos baseados em mapas, sdo compostos por um
modelo deterministico (baseado no trabalho METIS) e um modelo estocastico
correspondente ao mencionado anteriormente. A introducdo de um mapa digital na
simulagcado permite avaliar e prever o desempenho do sistema considerando os
impactos dos tipos de materiais e de estruturas presentes no ambiente em

consideragao.
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3 CANAL FADING - O MODELO CLASSICO

Neste capitulo tem-se a definicdo e caracteristicas do efeito fading e os
parametros a ele associados. Também, os modelos aceitos para a caracterizagao do

canal fading suas limitagdes e particularidades.

3.1 O FADING

As comunicagdes por radio em diferentes tipos de links (terrestres, terra-ar e
ar-ar) ocorrem em diversas condi¢des atmosféricas e ionosféricas, envolvendo varias
componentes e variaveis. Essas comunicag¢des sao governadas por principios fisicos
e processos complexos, que podem operar de forma correlata ou independente.

Um dos principais desafios enfrentados nas comunica¢des por radio € o
fendbmeno fading ou desvanecimento do canal dindmico, que é principalmente
causado pelo efeito de multipercurso, espalhamento do sinal, estes determinantes na
faixa até UHF, reflexao e efeito Doppler.

No espaco livre, os sinais de radio se propagam na forma de ondas esféricas,
com suas amplitudes se reduzindo inversamente proporcional a distancia entre as
antenas. Cada sinal de radio é representado como uma onda eletromagnética se
propagando em uma diregao especifica. As caracteristicas principais de operacao de
uma antena, como a intensidade do campo, a polarizagéo e a diregao de propagagao,
sdo determinantes para uma comunicacgao eficiente (VAUGHAN; BACH ANDERSEN
2002).

No projeto de uma rede de comunicag¢ao, com ou sem fio, existe em esséncia
trés caracteristicas principais independentes a serem consideradas no ambito
eletrdnico e eletromagnético:

¢ Operacao da antena transmissora incluindo a especificacao do equipamento

eletrénico que controla toda a operacéo de transmissao;

e Escolha do modelo e a analise das propriedades de propagagao do canal

que conecta as antenas transmissora e receptora;

e Estudo e analise de toda operacgao relativa ao receptor.

O canal de propagacao ¢ influenciado pelas obstru¢dées nas proximidades das

antenas e ao longo do percurso e, também, pelas condi¢ées ambientais ou climaticas.
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A principal caracteristica da resposta depende das condi¢des de propagacgao do sinal

nos diversos ambientes operacionais para os quais o link de comunicacao é utilizado.

3.2 BANDA DE CORENCIA

Enquanto o atraso de propagacdo € um fendbmeno natural causado por
caminhos multipercursos e dispersos no canal a largura de banda de coeréncia B, é
uma relagao derivada a partir do valor RMS do espalhamento. A largura da banda de
coeréncia € uma medida estatistica da gama de frequéncias sobre as quais o canal
pode ser considerado invariante (ou seja, um canal que passa todos os componentes
espectrais com ganho aproximadamente igual e fase linear). Em outras palavras, a
largura de banda de coeréncia € a gama de freqUéncias sobre as quais duas
componentes de freqiéncia tém um forte potencial de correlagdo de amplitude. Dois
sinais com separacao de frequéncia maior que B, sao afetadas de forma bastante
diferente pelo canal.

Se a banda de coeréncia é definida como a largura de banda sobre a qual a

funcao de correlagao de freqléncia esta acima de 0,9, entdo (S.RAPPAPORT 2018):

B = 1
¢ 500,

(3.01)

onde o; € a variancia.

E importante notar que uma relacdo exata entre a largura de banda de
coeréncia e o valor RMS do atraso é fung¢ao da resposta especifica ao impulso do
canal aos sinais aplicados. Em geral, técnicas de analise espectral e simulagao sao
necessarias para determinar o impacto exato que o tempo dos caminhos
multipercursos tem em um determinado sinal transmitido. Por esse motivo, modelos
precisos de canais de multipercursos devem ser usados no design de modens

especificos para comunicacao sem fio.

3.3 ESPALHAMENTO DOPPLER E TEMPO DE COERENCIA

O espalhamento Doppler (Bp) € a medida do alargamento espectral causado
pela taxa de variagdo do canal de radio mével e é definido como a faixa de frequéncias
sobre as quais o espectro Doppler recebido é essencialmente ndo nulo. Quando um

tom ou sinal puro senoidal de frequéncia f. é transmitido, o espectro do sinal recebido,
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chamado de espectro Doppler, tera componentes na faixa (f. — f;) até (f; + fa1),
onde f,; é o efeito Doppler. O valor do alargamento espectral depende, portanto, de f;
que é funcédo da velocidade relativa do movel e do angulo 6 entre a dire¢do do
movimento do movel e a direcdo de chegada das ondas dispersas, FIGURA 4. Se a
largura do sinal da banda base é maior que Bj, o efeito do espalhamento Doppler ndo
afeta o receptor e este € um canal de fading lento.

O tempo de coeréncia é o dual do espalhamento Doppler no dominio do tempo,
€ usado para caracterizar a natureza variavel no tempo da dispersividade da
frequéncia do canal. O espalhamento Doppler e tempo de coeréncia sao inversamente

proporcionais (VAUGHAN; BACH ANDERSEN 2002).
T, ~ 1 (3.02)
fa
onde f; é o maximo efeito Doppler.
O tempo de coeréncia € uma medida estatistica da duragéo do tempo no qual
a resposta do canal é essencialmente invariante e compara a resposta do canal em
diferentes tempos, ou seja, o tempo de coeréncia € a duragao de tempo no qual dois
sinais recebidos tém forte correlacdo de amplitude. Se a largura de banda reciproca
da banda base do sinal € maior que o tempo de coeréncia do canal, ele ira variar
durante a transmissao do sinal causando distor¢cdes no receptor.
Matematicamente o tempo de coeréncia € definido como o tempo sobre o qual
a funcao de correlagcado temporal € maior que 0,5, entdo, o tempo de coeréncia é

aproximadamente:

9
T 16nf,

T. (3.03)
onde f; é o efeito Doppler (f; = V/A). Na prética, a equacgao (3.03) da a duragao de
tempo no qual um sinal sob efeito fading pode flutuar amplamente.

A definicdo de tempo de coeréncia implica, portanto, que dois sinais chegando
com separagao maior que T, sdo afetados diretamente pelo canal (TSAKALOZOS et
al. 2010).
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3.4 FONTES DE RUIDO NO CANAL DE COMUNICAGAO

A eficiéncia dos links de radiocomunicacdo terrestre, atmosférico ou
ionosférico, depende de paramétros como: ruido nas antenas transmissora e
receptora, ruido inerente aos equipamentos conectados as duas antenas e ruido de
fundo, ruido do ambiente, radiagdo cdésmica, variagdes atmosféricas, aqueles gerados
pela atividade humana e devido ao efeito Doppler em comunicagdes moveis (JAKES
1984).

Em um canal wireless a fonte de ruidos pode ser subdividida em aditiva ou fonte
de ruido branco e multiplicativa. O ruido aditivo € gerado dentro dos equipamentos
transmissores e receptores, como ruido térmico ou por interagdes eletromagnéticas
em componentes eletronicos ativos ou passivos que compdem o circuito. Ou seja, 0
ruido aditivo é gerado no interior de cada um dos elementos componentes do canal
de comunicagao devido ao movimento randémico dos elétrons que compdem os
elementos formadores dos equipamentos.

De acordo com a termodinémica, a energia do ruido térmico é determinada pela
média da temperatura ambiente, T:

Ey = KT, (3.04)

onde K5z=1,38.1023 W.s/K é a constante de Boltzmann quando T, = 290 K (17°C).
Esta energia é uniformemente distribuida na banda de frequéncia, por isso, o
fato de ser chamada de ruido branco.
A poténcia total efetiva do ruido na entrada do receptor é dada por:
Ny = KzTyB, F (3.05)

onde F ¢ a figura de ruido no receptor e B, € a largura da banda do sinal.
A figura de ruido representa qualquer ruido adicional relativo ao ambiente e é

dado por:
F=1+2 (3.06)
To

sendo T, a temperatura efetiva a qual leva em consideragéo os efeitos do meio
ambiente (clima, ruido cdésmico, chuvas etc.) e aqueles gerados pelo homem

(industrias, motores, usinas de poténcia, subestacdes etc.).
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O ruido multiplicativo surge devido a varios processos dentro do canal de
propagacao e depende majoritariamente das caracteristicas das antenas transmissora
e receptora em relagao a reflexao, absorgéo, espalhamento e difracao causada pelas
obstrugdes no percurso. Normalmente o processo multiplicativo no canal de
propagacao € dividido em trés tipos: perdas de propagacéo ou de percurso, perdas
de larga escala ou slow fading e de curta escala ou fast fading (JAKES 1984), a seguir

descritos.
3.4.1 Perdas de propagacgao

Determina a eficacia do canal de comunicagcao em diferentes ambientes e
define a amplitude da variagdo do sinal ou a intensidade dos campos ao longo da
trajetoria de propagacao entre dois pontos dentro do canal. Em geral a perda de
percurso é definida como sendo a diferenca logaritmica da amplitude ou intensidade
(poténcia) de dois pontos quaisquer r; (ponto de transmisséo) e r, (ponto de recepgao)
no caminho de propagagao.

E um decréscimo suave da intensidade do sinal, porém em larga escala ou
profundo entre as antenas terminais. O processo fisico que causa esse fendbmeno é o
espalhamento das ondas eletromagnéticas irradiadas no espago pela antena
transmissora e pelo efeito de obstrugdes de objetos naturais ou feitos pelo homem
nas proximidades ou entre as antenas. E também afetada pelo ruido branco gerado
pelos equipamentos de transmisséo e recepgéo.

A variacdo espacial e temporal do sinal, na perda de percurso, é profunda e

lenta, respectivamente.
3.4.2 Perdas de larga escala ou slow fading.

Ocorre em larga escala no dominio do espaco e lento no dominio do tempo. E
causado principalmente por difragbes em obstaculos ao longo do link ou nas
proximidades das antenas, € também chamado de slow fading devido a areas de
sombra. Nesta regido a variacao randémica do sinal segue a distribuicdo de Gauss ou
a distribuicdo log-normal.

A FDP (Fungado Densidade de Probabilidade) das variagdes do sinal com o

correspondente desvio padrdao dependem da natureza do terreno, das condicbes
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atmosféricas e das caracteristicas do ambiente de propagacdo (GHOSH; SUDIR
2014).

_(p-p)*

e 20f 3.07
oLV2T ( )

FDP(p) =

onde p é a poténcia maxima da envoltoria do sinal recebido e p € o valor médio.

A FDA (Fungdo de Distribuicdo Acumulada), caracteriza como as
probabilidades sdo associadas aos valores ou aos intervalos de valores de uma
variavel randémica [F(x) = P(X < x)] e descreve o comportamento desta variavel é

dada por:

FDA(Z)=P.(p < z) = f ZFDA(p)dr (3.08)

0

onde p = (p) € o valor médio do nivel do sinal randémico, p € o valor da poténcia do
sinal recebido o, =< p? — p? > é a variancia ou poténcia média no dominio do tempo
e Z € a margem de slow fading que produz o maximo efeito no sinal.

Slow fading ou desvanecimentos lentos sao basicamente causados por zonas
de sombras de prédios, montanhas ou outros obstaculos entre a estagcao base de

antenas e o receptor
3.4.3 Desvanecimento rapido ou fast fading

Ocorre principalmente devido a reflexées ou espalhamentos em estruturas
locais ou devido ao movimento do usuario em relagcado ao transmissor. A resposta do
canal ao impulso muda rapidamente, ou em outras palavras, o tempo de coeréncia do
canal T, € menor que o periodo amostrado do sinal transmitido T (T, < T). Isto causa
dispersao de frequéncia ou fading seletivo no tempo, devido ao efeito Doppler (OLSEN
et al. 2003).

No caso de situacdo dinamica de multipercurso, onde as antenas do
receptor/usuario estdo em movimento em torno de estacido base de antenas, a
variacao do sinal espacial resultante pode ser vista sofrendo variagbes temporais. O
sinal recebido pelo receptor em movimento em qualquer ponto do espaco consiste em
um amplo numero de sinais tendo amplitudes, fases, angulos de chegada e tempo de
atraso randomicamente distribuidos e sdo dependentes da velocidade. Todas estas
caracteristicas mudam as fases relativas em funcdo da localizagdo no espacgo e

finalmente causam desvanecimento (fading) do sinal no dominio do espago. No caso
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da situagdo dinamica, receptor em movimento, o fading no receptor mdvel ocorre
também no dominio do tempo. Estas variacbes temporais ou variagdes dindmicas do
tempo de percurso sao relativas ao efeito Doppler o qual ocorre devido ao movimento
relativo entre o usuario e a estacao base (LAVANIA et al. 2016).

3.5 MODELOS DO CANAL FADING

Nas frequéncias até a faixa de UHF onde na propagagao ocorrem altos niveis
de reflexao, difragao e principalmente espalhamento algumas fungdes de distribuicao
de probabilidade podem modelar o efeito fast fading: Rayleigh, Rice, Suzuki,
Nakagami... dentre outras. A distribuicdo de Rice € a que descreve de forma mais
geral o fendbmeno em links terrestres com visada direta (LOS-line-of-sight) com

espalhamento e difragdo bem como os links sem visada direta (NLOS).
3.5.1 O Modelo de Rice

O sinal que chega a antena receptora é formado pela somatéria ou combinagao
de ondas vindas simultaneamente de diversas fontes (propagagao multipercurso) que
vetorialmente se compdem de forma construtiva ou destrutiva dependendo dos
angulos de fase dos sinais chegando no receptor.

A contribuicdo das componentes, geradas pelo multipercurso, em relagédo ao

Sinal principal (LOS) no receptor pode, de forma intuitiva, ser avaliada por:

LOS [POTENCIA]

K = =
MULTIPERCURSO [POTENCIA]

(3.09)

sendo K o parametro de Rice.
Para a distribuicdo de Rice a Fungédo Densidade de Probabilidade (FDP) para
a envoltéria de tensdo do sinal ou de sua poténcia € dada por:
p _(pi+A% A.p
FDP(p) = ;e ( 20° )IO (?) (310)
sendo ¢ o desvio padrao, A a maxima tensao ou envoltéria da poténcia e I, € a fungao
de Bessel modificada do primeiro tipo e ordem zero.
Como K é a relacao entre a poténcia do sinal principal e as componentes

secundarias geradas por multipercurso:

K== (3.11)
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E a FDP de Rice pode ser escrita como:
p _»~ p
FDP(p) = —e 2%.e7¥1, (5\/21() (3.12)

Por esta equacéo vé-se que o pior caso para o canal fading € quando K = 0,

nao ha sinal direto, portanto, o termo e % =1 e I,(0) = 1.

FIGURA 9 - FDP DE RICE PARA DIFERENTES VALORES DE K
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FONTE: O autor (2023)

Na condi¢ao de boa visada entre transmissor e receptor (LOS) e na auséncia
de componentes multipercurso, fator que aumenta com o aumento da frequéncia de
operacao do link, nesta situagdo K — o o fading de Rice assume o formato da FDP
delta de Dirac mostrado na FIGURA 9 (KUMAR et al. 2013).

Por esta analise fica claro que o modelo geral do fading de Rice nao se aplica
a enlaces operando em altas frequéncias, como na geragao 5G por exemplo, onde a
grande perda de propagacao demandara alta densidade de antenas e devido a alta
frequéncia de operacao praticamente eliminara o efeito de espalhamento exigindo

visada direta (LOS) entre transmissor e receptor.
3.5.2 O modelo Rayleigh

Em ambientes de propagacdo com auséncia de sinal direto e a existéncia de
grande nivel de espalhamento, cenario tipico de ambientes urbanos densos, a
variagao da amplitude do sinal no receptor varia de forma rapida e profunda. Nesta
condicdo o fator K de Rice tende a zero (K — 0), de (3.12), otermo e ¥ =1 e I,(0) =

1e:
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2

_p
FDP(p) = %e 202 (3.13)

Portanto, o modelo Rayleigh é derivado do modelo Rice na situagao especifica
de links NLOS e com alto indice de multipercursos. A expressao (3.13) representa a
FDP do modelo Rayleigh.

3.5.3 O Modelo Nakagami

Em comunicacdes moéveis utilizando mmW, como os links serdo quase sempre
LOS, busca-se um modelo que elimine o efeito do K de Rice, ou seja, que n&o leve a
valores nulos ou infinitos, o delta de Dirac.

Um possivel modelo que atende a essa necessidade € a distribuicdo Nakagami,
baseada na distribuicdo Gama (I'), que possui dois parametros: forma e controle do

espalhamento.

3.5.3.1 A Distribuicdo Nakagami

E uma distribuigdo continua de probabilidades fundamentada na distribuico
gama e tem dois parametros: forma a e escala () e faz parte da familia de distribuicéo
de cauda longa (BATTACHARIA et al. 2010) (SHARMA; MISHRA 2015).

2mm

m
A (314)

fx) =
onde Q) é o parametro de controle de escala (2 > 0), m é o parametro de forma (m >
0,5) determina a profundidade do fading e a extensao da cauda da distribuicéo, y € a
variavel aleatdria que representa a amplitude do sinal.
A resposta do canal € um valor complexo. Para o canal fading de Nakagami-m,
ele pode ser representado por:

Z=X+jY =M.e® (3.15)

onde X e Y e representam as componentes de fase, M é o envelope do canal fading
e 0 é afase.

Na equacgéao 3.14, sendo Q = E[S2] o valor da poténcia média, E o operador
de expectativa e S a raiz quadrada da soma do quadrado da amplitude quando m é

um inteiro. Entdo, o € o inverso da variancia normalizada S2.
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CEs? 0
m= Var(§2)  Var(S?)

(3.16)

onde m assume valores entre [1/2,0].

Dependendo do valor de m, a distribuicdo Nakagami-m assume algumas
particularidades; quando m tende ao infinito, o canal tende a um canal estatico (LOS);
ou seja, nao ha ocorréncia de desvanecimento.

Quando m tende a 1, a distribuigdo Nakagami-m torna-se a distribuicdo de
Rayleigh, e para os valores de m > 1 Nakagami-m aproxima-se da distribuicdo de
Rice.

A relacao entre o fator K de Rice e o parametro m , parametro de forma de
Nakagami, mantém a seguinte relagéo:

_(K+1)?

> .
KT 1 paraK >0 (3.17)

O fading de Rayleigh, que se caracteriza por rapidas e profundas variagoes
do sinal que chega ao receptor, uma ocorréncia tipica de ambientes urbanos densos
com altos niveis de espalhamento do sinal pode, como mostrado, ser tanto um caso
particular do fading de Rice (K = 0) quanto do fading de Nakagami-m (m = 1).

O modelo Nakagami-m contorna as limitagdes do fator K do modelo de Rice,
porém é um modelo desenvolvido sobre as bases da estatistica classica ou
frequentista ndo sendo flexivel o suficiente para aplicagdes em Machine Learning ou

em aplicagdes voltadas a inteligéncia artificial.
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4 CANAL FADING - O MODELO BAYESIANO

Neste capitulo serdo analisados o teorema de Bayes, conceitos relacionados
e 0s mecanismos de analise e suas particularidades envolvidos na construgdo de um

processo bayesiano.

4.1 O TEOREMA DE BAYES

Sempre que uma afirmacgao sobre a probabilidade P(A) de um evento A é dada,
ela é dada implicitamente condicionada a outros fatores conhecidos. Desta forma,
qualquer afirmacado sobre probabilidades é uma afirmacédo condicionada ao que é
conhecido. Esses tipos de probabilidades sdo chamados de probabilidades
condicionais e geralmente s&o declaragbes do seguinte tipo: “Dado o evento B, a
probabilidade do evento A é p”, ou P(A|B) =p.

Deve ser enfatizado que P(A|B) = p nao significa que sempre que B for
verdadeiro a probabilidade de A € p mas que se B for verdadeiro e todo o resto for
irrelevante para A, entdo a probabilidade de A é p.

Supondo que sejam atribuidas probabilidades a todos os subconjuntos do
espaco amostral S, e sejam A e B subconjuntos de S. A questado € se a atribuicdo de
probabilidade para S pode ser usada para calcular P(A|B). Se o evento B for
conhecido, entdo todos os resultados possiveis sao elementos de B, e os resultados
para os quais A pode ser verdadeiro sdo A N B. Assim, procura-se a atribuicdo de
probabilidade para A n B dado que B é conhecido. Conhecer B nao altera a proporgao
entre as probabilidades de A n B e outro conjunto C N B. Conclui-se que as propor¢des
P(AnB)/P(C NnB) e P(A|B)/P(C n B) devem ser iguais. Definindo C = B, e sabendo
que P(A|B) =1, justifica-se a seguinte propriedade, que deve ser considerada um

axioma.
P(ANB)

Ao se tratar com probabilidades condicionais, é possivel condicionar multiplos

eventos. Nesses casos, a definicdo de probabilidade condicional torna-se mais geral:

_P(ANBNC)
P(A|BNC) = BN (4.02)

A partir de (4.01) pode-se escrever:
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P(A|B).P(B) = P(ANB)

que é a chamada regra fundamental do calculo estatistico. Ou seja, a regra
fundamental diz como calcular a probabilidade de A e B quando se conhece a
probabilidade de A dado B e a probabilidade de B.
Condicionando outro evento C, a regra fundamental também pode ser escrita
como:
P(A|IBN C).P(B|C) = P(ANnB|C)

Como P(ANB) =P(BnA)e,também, P(AN B|C) = P(B n A|C), obtém-se, da
regra fundamental, que P(A|B).P(B) = P(ANn B) = P(B|A).P(A). Isso produz a regra
ou Teorema de Bayes:

P(A|B) = % (4.03)
sendo P(B) = )4, P(B|A).P(A) a soma sobre todos os valores possiveis de A, ou para
o caso de um valor continuo de A P(B) = [ P(B|A).P(A) dA.

A regra de Bayes € um método para atualizar crengas sobre um evento A com
base em informacdes que podem ser obtidas sobre outro evento B. A probabilidade
de A antes de considerar B € chamada de probabilidade a priori (P(A4)), enquanto a
probabilidade de A dado B € chamado de probabilidade posterior (P(A|B)).

P(B|A) é afuncgao de verossimilhanga (likelihood) que apesar de ter o mesmo
significado que probabilidade traz uma sutil diferenca em analise estatistica, descreve
a probabilidade de observar dados que ja foram coletados. Em uma definicdo mais
especifica: verossimilhanca € a probabilidade de que um evento hipotético que ja
ocorreu produziria um resultado especifico. A diferenca de conceito esta no fato de
que probabilidade refere-se a eventos futuros e verossimilhanga (likelihood) refere-se
a eventos passados com resultados conhecidos (SAUNDERS 2008).

A partir da regra fundamental (4.01), também pode-se enunciar a regra de
Bayes em relacéo a C:

P(B|A,C).P(A|C)
P(BIC)

P(A|B,C) =
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4.2 O PROCESSO DE OTIMIZAGAO ESTATISTICA

O teorema de Bayes é de fundamental importancia em aplicagbes de inferéncia
estatistica e em muitos modelos avangados de Machine Learning. Busca, em sua
esséncia, calcular a probabilidade de uma situacdo com base em sua relagcdo com
outro cenario, usa as informacdes disponiveis e incorpora probabilidades condicionais
em conclusoes.

A inferéncia bayesiana é uma abordagem loégica para atualizar o potencial de
hipéteses a luz de novos conhecimentos, explica a probabilidade de um evento com
base no conhecimento prévio das circunstancias que podem ser relevantes para o
evento (YOUSSEF 2022).

A otimizagao, quase sempre, € um processo dificil. Ao procurar um design ideal,
gasta-se bastante e significativos recursos avaliando alternativas abaixo do ideal ao
longo do caminho. Esta observagao obriga a buscar métodos de otimizagdo que,
quando necessario, possam alocar cuidadosamente recursos para identificar
parametros ideais da forma mais eficiente possivel. Esse € o objetivo da otimizagao
matematica.

Desde a década de 1960, as comunidades de estatistica e aprendizado de
maquina refinaram uma abordagem bayesiana para otimizagdo. As rotinas de
otimizacao contam com um modelo estatistico da funcédo obijetivo, cujas crencgas
orientam o algoritmo na tomada das decisdes mais frutiferas. Esses modelos podem
ser bastante sofisticados e manté-los durante a otimizacdo pode implicar custo
significativo por si s6. No entanto, a recompensa por este esforgo € uma eficiéncia de
amostra incomparavel.

Por esta raz&o, a otimizagéo bayesiana encontrou um nicho na otimizacao de
objetivos que:

» S0 caros para calcular, impedindo uma avaliagao exaustiva,

« Carecem de uma expressao util, fazendo com que funcionem como “caixas
pretas”.

* Nao podem ser avaliados com exatiddo, mas apenas através de alguma agao
indireta ou por mecanismos ruidosos.

» Nao oferecem nenhum mecanismo eficiente para estimar o seu gradiente.

Algoritmos de otimizagdo bayesiana oferecem desempenho impressionante

mesmo ao otimizar complexas “caixas pretas” sob condigdes de observacao
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severamente limitados. A otimizagdo bayesiana provou ser bem-sucedida em
ambientes que abrangem ciéncia, engenharia, economia, biologia e muito mais,

incluindo ajustes de hiperparametros (TURNER et al. 2021).

4.3 O ENFOQUE BAYESINO

A otimizacdo bayesiana ndo € um algoritmo especifico, mas sim uma
abordagem filoséfica de otimizagdo baseada na inferéncia bayesiana. Uma ampla
gama de algoritmos foi derivada desta abordagem, que embora diversos em seus
detalhes, compartilham alguns temas comuns em seu design.

Fundamentalmente, a otimizagdo é uma sequéncia de decisdes, onde em cada
iteracdo decide-se onde fazer a préxima observacdo. Como os resultados destas
decisdes sao regidos pelo sistema em estudo e estao fora do controle no processo, a
eficacia da otimizagdo depende inteiramente de uma boa tomada de deciséo, o que
se torna um desafio, especialmente quando feita em circunstancias incertas. Uma
politica eficaz exige que se aborde esta incerteza.

A abordagem bayesiana € uma metodologia que se baseia na probabilidade e
na inferéncia bayesiana para raciocinar sobre quantidades incertas que surgem
durante a otimizagdo. Trata a propria fungao objetivo como uma variavel aleatéria a
ser inferida a luz das expectativas anteriores e de quaisquer dados disponiveis. Na
otimizacdo bayesiana, essa crenga assume um papel ativo na tomada de decisdes e
orienta a politica de otimizagéo.

A principal motivacdo para a utilizacdo dos fundamentos bayesianos € a
facilidade de uma interpretagdo do senso comum de conclusdes estatisticas. Ou seja,
um intervalo de probabilidade bayesiano para uma quantidade desconhecida de
interesse pode ser diretamente considerado como tendo uma alta probabilidade de
conter a quantidade conhecida ao contrario do que ocorre num intervalo sob analise
frequentista, o qual pode ser interpretado em relagdo apenas a uma sequéncia de
inferéncias semelhantes que possam ser feitas e repetidas na pratica.

Numa visdao moderna, nas aplicacdes de modelos estatisticos, passou-se a dar
maior énfase na estimativa de intervalos em vez de testes de hipéteses, o que torna
indispensavel a utilizagdo de técnicas bayesianas que permitem estimativas de

intervalos de confianga padrao sob interpretacdo de senso comum.
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4.3.1 A modelagem bayesiana

Um modelo € a representagdo de um sistema, gerado pela composi¢ao de
conceitos que ajudam a conhecer, entender ou simular o objeto ou processo que o
modelo representa. S&o representagdes projetadas com um objetivo particular e
especifico. Geralmente, € mais conveniente falar sobre a adequacédo do modelo a um
determinado problema do que suas correcdes intrinsecas. Os modelos existem como
uma ajuda para um objetivo adicional (HAMADE et al. 2018)

Esse principio, é altamente relevante na modelagem bayesiana. Construir um
modelo requer uma combinacdo de experiéncia, de dominio e habilidade sobre o
sistema a ser modelado a fim de conhecer e determinar a utilidade do resultado.

Os modelos bayesianos, computacionais ou nao, apresentam duas grandes
caracteristicas:

¢ Quantidades desconhecidas sao descritas usando distribuicdes de
probabilidade. Esse é o parametro de quantidade.

e O teorema de Bayes é usado para atualizar os valores dos parametros
condicionados aos dados. Este processo pode ser visto como uma
realocagao de probabilidades.

O processo de constru¢do de um modelo bayesiano pode ser escrito em 3
etapas:

e Tendo alguns dados e algumas suposi¢cdes sobre como esses dados
poderiam ter sido gerados, projeta-se um modelo combinando e
transformando variaveis aleatérias.

e Ultiliza-se o modelo de Bayes para condicionar o modelo aos dados
disponiveis. Isto € chamado inferéncia de processo, e como resultado,
obtém-se uma distribuicdo posterior. Neste ponto, espera-se que os
dados reduzam a incerteza para possiveis valores de parametros.

¢ Analisa-se 0 modelo verificando se ele faz sentido de acordo com
diferentes critérios, baseando principalmente no conhecimento,
experiéncia e dominio do tema tratado. Também, é usual comparar
diversos modelos (GARNETT 2022).
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4.3.2 Inferéncia bayesiana

Inferéncia € um termo associado a obtengdo de conclusbes baseadas em
evidéncia e raciocinio, € uma estrutura para inferir caracteristicas incertas de um
sistema de interesse a partir de observacdes baseadas nas leis da probabilidade.

Na abordagem bayesiana de inferéncia, todas as quantidades desconhecidas
sao tratadas como variaveis aleatorias. Esta € uma convencao poderosa, pois permite
representar crengcas sobre essas quantidades com distribuicbes de probabilidade
refletindo seus valores plausiveis. A inferéncia assume entdo a forma de uma
processo indutivo onde essas crengas sao refinadas iterativamente a luz de dados
observados utilizando leis de probabilidades.

Como acontece com qualquer indugéo, deve-se comegar em algum lugar. Aqui,
comega com uma chamada distribuigdo a priori (ou anterior) p(¢ | x), que codifica o
que consideramos valores plausiveis para ¢ antes de observar quaisquer dados. A
distribuicdo anterior permite injetar conhecimento e experiéncia com o sistema de
interesse no processo inferencial, poupando de ter que comecar “do zero” ou
considerar possibilidades patentemente absurdas.

Uma vez estabelecida uma priorizagdo, o préximo estagio de inferéncia é
refinar as crencas iniciais de acordo com os dados observados. Suponha que se faca
uma observacgao da fungao objetivo em x, revelando uma medida y. Neste modelo de
otimizacao, assume-se que a distribuicdo desta medida é determinada pelo valor de
interesse ¢ através do modelo de observagao p(y | x, ¢). No contexto da inferéncia
bayesiana, uma distribuicdo que explica os valores observados (y) em termos dos
valores de interesse (¢) € conhecida como funcdo de verossimilhanca ou
simplesmente verossimilhancga.

Finalmente, dado o valor observado y, pode-se derivar a distribuigdo posterior

atualizada (ou simplesmente posterior) de ¢ recorrendo ao teorema de Bayes:
p(Y1x, §).r(P|x)

1264E9)

p(Plx,y) =

O posterior é proporcional ao anterior ponderado pela probabilidade do valor
observado. O denominador € uma constante em ordem a ¢ que garante a

normalizacao:

p(ylx) = f p(y1x, ). p(@1x)deb
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Conforme mencionado anteriormente, a inferéncia bayesiana € um processo
indutivo pelo qual podemos continuar a refinar as nossas crencas através de
observacoes adicionais. Neste ponto, a indugao é ftrivial: para incorporar uma nova
observacao, o0 que era 0 nosso posterior serve como o anterior no contexto da nova
informacéao, e multiplicar pela probabilidade e renormalizar produz um novo posterior.
Podemos continuar desta maneira conforme desejado. A distribuicdo preditiva
posterior incorpora naturalmente a incerteza no valor desconhecido da funcao
objetivo.

O fluxograma da FIGURA 10 mostra a sequéncia légica e iterativa de calculos

realizada num processo bayesiano.



FIGURA 10 - LUXOGRAMA SEQUENCIA DE CALCULOS
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5 DEMONSTRAGOES, SIMULAGCOES E RESULTADOS

Neste capitulo, com base na teoria exposta nos capitulos 3 e 4, € desenvolvido
o modelo matematico e serdo apresentados os resultados obtidos por simulagdo no
MATLAB, TensorFlow e R Studio.

5.1 FUNDAMENTACAO
5.1.1 Fungdo Gama e Gama incompleta

Em matematica a fungcdo Gama é representada por I'(z) e € uma extensado da
funcao fatorial com seu argumento deslocado para baixo pelo fator 1 para reais ou
numeros complexos. Ou seja, se n € inteiro positivo:

'n) =(n-1)!

E definida para todos os nimeros complexos com parte real positiva, & dada

por:

I'(z) = footz‘le‘tdt (5.1)
0

A funcdo Gama é importante em matematica pura e aplicada, faz parte de
varias distribuicbes de probabilidade, também ¢é utilizada para calcular a funcéo
densidade de probabilidade e fungéo de distribuicdo acumulada da distribuicdo Gama,
descreve dados positivamente assimétricos.

A fungdo Gama incompleta y(z) é uma variagéo da fungao Gama definida por

uma integral com limite superior finito.

t
v(2) =f t? le~tdt
0

A funcdo Gama incompleta também é indefinida quando a variavel é igual a

um numero inteiro negativo ou zero.
5.1.2 Distribuicao Gama

E uma distribuicdo de probabilidade continua que descreve a ocorréncia de
eventos ao longo do tempo ou do espacgo.
A Funcao Densidade de Probabilidade (FDP) é dada por:
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f(x;a,0) = ealf(a).x“"l.eT (5.2)

onde: a = Pardmetro de forma (a > 0)

6 = Parametro de escala (68 > 0)

FIGURA 11 - COMPORTAMENTO DA DIST GAMA PARA DIVERSOS VALORES DE a¢ E 6
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Fonte: O autor (2022)

5.1.3 Distribuicdo Normal

A distribuicdo normal descreve com grande precisao fendmenos naturais e esta
ligada a importantes fendmenos fisicos como o movimento browniano e o ruido
branco. Sua FDP é dada por:

_(x=w?
e 20° (5.3)

fOop o) =

o2
Onde: u = Meédia
o = Desvio padrao

o%= Variancia
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5.2 APLICAGAO DO TEOREMA DE BAYES

No caso em analise, a distribuicdo Normal sera a distribuicdo a priori, fato que
sera devidamente demostrado e validado pelas simulagdes de acordo com as Fig. 18
e 19. Além disso um processo gaussiano € representado pela média e por uma fungao
de covariancia. A média (u) afeta apenas a distribuigdo marginal dos valores da fungéo
enquanto a fung¢ao de covariancia pode modificar a distribuicdo conjunta dos valores
da fungdo mantendo as caracteristicas gaussianas do processo.
A escolha distribuicdo Gama como distribuicdo posterior, pode ser justificada
por diversos fatores:
e A distribuigdo Gama, base do modelo de Nakagami, possui parametros de
forma e escala («,8), FIGURA 11, que permitem flexibilidade no ajuste e
analise do modelo.
e Em simulagbes comparativas com outras distribuicdes (Weibull, Log-

Normal, Poisson...) foi a que retornou os melhores resultados simulados.

A escolha da fungdo Gama também é devidamente demonstrada e validada

nas simulacdes, FIGURA 19.

A funcéo de covariancia € uma medida estatistica na qual € possivel comparar
duas variaveis permitindo entender como elas se relacionam entre si.

De acordo com as justificativas apresentadas, e tendo a distribuicdo Gama
como a distribuicdo a posteriori, aplicando ao teorema de Bayes:

P(B|A) * P(A) P(Y|X) * P(X)

p(A|B) = 0 = pXIY) = 203)

1 a—-1 - 1 _M
(F(a)@“'y .e 9). W.e 20

Y 1 _X-w?
Ya-1le 9). F.e 202 axdy
o

p(X|Y) = (5.4)

I (ree

O denominador da férmula do Teorema de Bayes, € a probabilidade marginal
de X, que envolve a integragao sobre todos os valores possiveis de Y, pois X € a
variavel observada e Y € a variavel sobre a qual estamos atualizando nossa crenca.

Entdo, (5.4) é a expressdo da FDP normalizada da distribuicdo resultante,
considerando a distribuicdo Normal como distribuicdo a priori e a distribuicdo Gama

como a posteriori. Simplificando:
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_ X-w?
a—1 e e 202

Yo
p(X|Y) = — (5.5)

Y
[ya-le d.e 202 dY

4
6.

A integral de normalizacdo do denominador representa o somatério das

hipoteses possiveis e mutuamente excludentes e €, portanto, igual a:

Y (x-w?
fY“‘l.e 6.e 202 dY

Resolvendo em relagéo a X, os termos que nao dependem de X s&o constantes.

_ (x=p)?
Considerando apenas o termo que contém otermo e 242 :

_(x-w?
fe 202 dX

Esta é a integral gaussiana da distribuicdo Normal, bastante conhecida:

_ x-w?
fe 202 dX = oV2m (5.6)

Resolvendo em relagdo a Y:

Y
fY“_l.e_g. dy

A melhor solugao para essa integral é usando a definicao da fungao Gama:
I'(a) = ]mt“‘le‘tdt (5.7)
0
Resolvendo por partes:
u=> Y=0u e dY=06du
Substituindo Y e dY na integral:
fY“‘l.e_ng = f(Hu)“‘l.e‘”.Gdu
Simplificando:

Y
jY“‘l.e_ﬁdY = Baju“_l.e_”du

O integrando ¢é a definigdo da fungdo Gama (5.7)

Hafu“‘l.e‘udu = 0%T(a)
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Substituindo na integral original:
Y
fY“‘l. e 0dY = 0%.T'(a) (5.8)

Substituindo em (5.5) e simplificando:

Y _x=w?
Ya—l e ] e 20-2

V21 0%.T(a)

(5.9)

p(Y1X) =

A expressado 5.9 € a PDF da distribuicdo resultante considerando a
distribuicdo Normal como a distribui¢cao a priori e a distribuicdo Gama como a funcgéo
de verossimilhanga (Likelihood). A esta distribuicdo resultante sera chamada de

Distribui¢ao Ele (£), portanto:

N ()
- a-1 2] 202
L(Y,a,0) 06T ()" Yale o (5.10)

A FIGURA 12 mostra a superficie da FDP conjunta da distribuicdo £ f(x,y).

FIGURA 12 - SUPERFICIE DA PDF CONJUNTA f(x,y)
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Fonte: O autor (2023)

As curvas apresentadas na FIGURA 13 sdo secbes da funcdo densidade de
probabilidade conjunta fyy(x,y) para valores fixos de Y. Cada curva corresponde a

avaliagdo da PDF conjunta ao longo de x, mantendo y constante. Como se trata de
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fatias da distribuicdo conjunta, e ndo de PDFs condicionais, as areas sob as curvas
ndo sao unitarias — refletindo a variagdo da densidade marginal de Y (distribuicao
Gama). A integral total sobre x e y € igual a 1, conforme exigido para uma PDF

conjunta.

FIGURA 13 - COMPORTAMENTO DA DIST £ EM FUNCAO DOS VALORES DE Y
0.5 T T 1

0.45

0.4

0.35

Fonte: O autor (2023)

A variavel na distribuicdo posterior € Y. No calculo da PDF, cada termo na
distribuicao anterior, distribuicdo Normal, € multiplicado pelo termo correspondente na
distribuicdo posterior. Ao variar o valor de Y, avalia-se essencialmente como a
distribuicao posterior afeta e é afetada pela distribuigao anterior e, consequentemente,
como ela afeta o formato da PDF resultante.

A variavel Y pode representar qualquer parametro, seja uma fungéo, vetor ou
distribuicdo. Essa variavel pode abranger uma quantidade fisica ou um parametro que
influencia a propagagao, como a poténcia de um sinal recebido. A flexibilidade de Y
permite uma analise abrangente de varios fatores que impactam o comportamento do

sinal.
5.2.1 Analise da normalizagao da distribui¢cao £

Para verificar a correta normalizagao da expressao da distribuicao £ (5.10) é

necessario integra-la emrelagdoa X e Y:

e Y (X—u)z)
#_ a_le_(9+ 202
2mo0%T (a)

L(Y,a,08)=

e |Integrando emrelagdo a Y de 0 a o0, analisando a parte que depende de
Y:
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® _Y
f Yye 1l e ody
0
Essa integral € a definicdo da fungdo Gama:

® Y
J- Yl e 8dY = 0% (a)
0

e Integrando em relagcédo a X considerando a parte que depende de X:

® _(X-p?
j e 202
— 00

Esta é a integral da distribuigdo Normal ndo normalizada:

© _ (X-p?
f e 202 = gV2m

Combinando a solugao das duas integrais e substituindo na expressao de L:

Y (X-p)?
— 1 a-1,"\gt o2 — 1 a
L(Y,a,0)= \/EJB“F(a)'Y e (9 2 )— \/ﬁaear(a)'e I'(a).oV2m
Simplificando:
LX,a,0)=1

5.2.2 Anélise da expressao da FDP

Ao analisar o termo Y na equacéao 5.10 deve-se atentar a dois valores principais
possiveis:Y =1eY — oo,
5221 Quando Y =1

FazendoY = 1,otermo Y% ! setorna Y® 1= 1971 = 1, ou seja, este termo sera

sempre independentemente do valor da «a.

Y 1
O termo e ¢ se torna e o, isto &, depende do valor de 6, que pode ter as

seguintes posigoes:

1
-Se 8 > 0 O termo e ¢ sera sempre maior que zero e menor ou igual a 1, isto
porque o termo exponencial resultara em um nuamero positivo cujo valor diminui

a medida que 8 aumenta.
1
- Se 6 = 0, entdo o termo e ¢ nao esta definido pois envolve divisdo por zero.

1
- Se 6 < 0, o termo e ¢ nao esta definido, pois envolve exponenciagao de um

numero negativo.
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Porém, por definicdo da distribuicdo Gama, 6 necessariamente tem que ser

maior que zero (8 > 0).

5.2.2.2 QuandoY — o
Se Y assume um valor muito grande o termo Y%~ se torna dominante pois no
Y
limite tem-se para o termo e #:

_r lim =4
lime 6 = ev>o 6
Y—>oo
Pode-se observar que o limite da exponencial € uma fungdo decrescente no
numerador e constante no denominador, entdo o limite do termo exponencial

sera zero, e:

Y
lime @=¢%=1
Yoo

Pode-se, portanto, simplificar a expressdo mantendo apenas o termo

dominante:

V2m v
20T (a)’

p(X;Y > ) = “t

No caso da analise em questdo Y - o é uma situagdo improvavel ou
impossivel, pois esta se falando de uma variavel da distribuicdo Gama.

A distribuicdo Gama é uma distribuicdo continua de probabilidade definida para
valores reais positivos. Em termos matematicos, isso é frequentemente expresso
como o intervalo (0,~). Este intervalo significa que a variavel aleatéria pode assumir
qualquer valor maior que zero, mas nao inclui o infinito como um valor real que a
variavel pode assumir. Em outras palavras, ndo existe um limite superior finito fixo
para os valores que a variavel pode tomar, mas todos os valores reais que ela assume
sao finitos. Portanto, "variavel infinita" para a distribuicido Gama nao se refere a valores
infinitos da variavel aleatéria em si, mas pode se referir ao comportamento assintotico
de caracteristicas como média ou variancia sob certas condi¢des dos parametros da
distribuicdo (Ross 2010).
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5.2.3 Funcao de Distribuicdo Acumulada

Para determinar a FDA, partindo da FDP da distribuicdo £ (5.10) para um

intervalo de tempo de 0 a t:
t

F(D) = f LYV q,0)dY (5.11)
0

Substituindo em (5.12):

t 27 y _(x-w?
F(D) = ——  Y*1leT0.e 202 dY
(D) -fo 2ol () ¢ev.e =

A integral resultante é complexa para ser resolvida analiticamente, sua solugéo

exige métodos numeéricos proprios para a distribuigdo Gama e Normal.

Y
Aintegracdo de Y*1.e74 de 0 a t € uma integral da fungdo Gama incompleta:

t

v(a,t) =f t*le~tdt
0

Fazendo a substituigao:
t=- = Y =0t = dY =40dt

)
t
V2T )
—f A%t*le~todt
I'(a) J,

F(D) = 2mof®

t

V21 2]
F(D) = 5 .9“9] t* letdt
0

o6l (a)

t
90{+1 fe ta—le—tdt
0

V2r

F(D) = 2ol ()’

Fy = 2O ( t)

2ol (a) RA

_x-w?
Otermo e 202 € uma constante em relagédo a integracdo em Y e permanece

na expressao. Entdo a FDA fica:

V2m. 6 ty _x-w?
= — — 2
F(D) 20T (@) 4 <a, 0) .e 20 (5.12)

Por efeitos de simplificacdo, uma analise permite concluir que na expressao da

F(D), X é a variavel conhecida originaria da distribuicdo a priori (Normal). Numa
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proxima iteracéo p(X|Y) se tornara a distribuigédo a priori, também conhecida, e como
sera provado continua a ter distribuicdo Normal.

Para o caso de X ser uma variavel aleatéria e de distribuicdo desconhecida
para incorporar a incerteza em X na analise entdo uma integragdo em relagdo a X se

torna necessaria, considerando a distribuicdo conjuntade X e Y.

FIGURA 14 - FUNCAO DISTRIB ACUMULADA (FDA) DISTB £
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Fonte: O autor (2023)

5.2.4 Consideragdes gerais da analise

A inferéncia bayesiana é um processo indutivo pelo qual podemos continuar a
refinar uma crenca por meio de observacao adicional. Entdo a indugao passa a ser
um procedimento trivial, para incorporar uma nova observagao, que no caso era a
observacao a posteriori, esta passa a ser a observacao a priori e multiplicando pela
probabilidade renormalizada produz uma nova posteriori. O processo se repete até

que seja encontrado um ponto que atenda o objetivo.

5.3 DETERMINAGCAO DOS PARAMETROS ESTATISTICOS DO FADING

O Level Crossing Rate (LCR) e o Average Fade Duration (AFD) descrevem
como o canal de comunicagao varia no tempo sao parametros estatisticos de segunda
ordem, fundamentais para definicdo da qualidade do sinal recebido. O AFD é

especialmente critico na compreensao das estatisticas de erro do sinal.
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O LCR para um threshold especificado é definido como a taxa esperada na qual
a envoltéria do sinal recebido cruza esse nivel, em uma diregao positiva ou negativa.
O AFD é o periodo médio para o qual o envelope do sinal no receptor esta abaixo do
limite de threshold (T,.).

FIGURA 15 -LCR E AFD
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Fonte: O autor (2022)

Ts .

Em cenarios realistas (ambientes urbanos densos, suburbanos, areas rurais...)
a taxa de desvanecimento e a amplitude da envoltéria do sinal sdo fungédo do tempo.
Para projetos de redes sem fio torna-se importante obter o nivel quantitativo da taxa
na qual ocorrem os desvanecimentos em qualquer profundidade e, também, a média
do tempo de duragdo. Estes parametros sao uteis para o projeto de diversos

protocolos de codificagdo em redes digitais sem fio.
5.3.1 Caélculo do LCR

Para o calculo do LCR é proposto um conceito de probabilidade relacionado a
processos estocasticos chamado Long-Run Rate (LRR). Calcula a taxa de ocorréncia
de longo prazo (Long-Run Rate) de um evento em um processo estocastico, dividindo
o valor esperado do numero total de eventos pelo tempo total, e considerando esse
calculo no limite quando o tempo se aproxima do infinito. Essa expresséao é tipica em
qualquer contexto em que se analisa a frequéncia de eventos ao longo do tempo em
um sistema estocastico. Porém ndo € um método usual na literatura para o calculo do
LCR.

A partir da FDP da distribuicdo pode-se calcular o LCR. Definindo limite de
amplitude (T;.) que é o nivel de interesse em contar a taxa de cruzamentos:

LCR = lim (1/T) * E[N(0)]
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onde t é o intervalo de tempo, (1/T) € a média normalizada pelo tempo e E[N(t)] € a

expectativa ou valor esperado do numero de vezes que o nivel de threshold é cruzado
até o tempo t.

E[N®] = f fX)*(1-FX—T,))dX
0

sendo f(X) a fungdo densidade de probabilidade (FDP) e F(X —T,) a fungéo de
distribuicdo acumulada (CDR) avaliada em X — T,.

Substituindo na equacao 5.8:

E[N(®)] = fw,c(y; a,0).(1-F(X —T,))dX
0

o \/ﬁ Y, (x- '?
E[N(t)]zfo W.Y [ 20 ](1—F(X T,))dX

m - a— 10 2_%)
E[N(t)]=m.j0 yele [9 o ](1—F(X T,))dX

Isolando a variavel Y:

\ 21 © Y x-w? =Tr (X-w?
E[N(t)] = Wf Yo le 8.e 202 <f e 20° dX> dY
0 — 00

Resolvendo em relagdo a X utilizando a distribuicdo normal:

V2m oy X (X—T,—u
E[N(t)]: WL Y .e 9<¢’(T>>dy

onde @ ¢ a fungao de distribuicdo acumulada (CDF) da distribuigdo normal.
Resolvendo em relagao a Y, utilizando propriedade da fungao Gama:
o Y
f Y* 1l e ddY = 0% T'(a)
0

Simplificando:

EING)] = —j (= T—ﬂ)dy:g.[y.q;(@)]o;

Com Y — oo, 0 limite superior da integral tende a 0

N1 = G- v () o
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Substituindo em (5.8):

LCR = — hm 1-— — I #) ye-t e_ng (5.13)
2o tow T’ ' ' '

Na Equacao (5.13), 0 Tlim indica que esta se considerando o comportamento do

LCR quando se observa a taxa de cruzamento do nivel T, por um periodo longo, para

um periodo determinado t tém-se:

LCR() = \2/—_ ?f (1 _® (X_ffr_”)) Ye-l o8y (5.14)

sendo que @ é a fungédo de densidade acumulada da distribuicdo Normal e, neste
contexto, calcula a probabilidade de o sinal assumir determinado valor abaixo do nivel
T, isto é, esta relacionada ao calculo da probabilidade de ultrapassagem do limite de
threshold.

Para o caso especifico de um link movel onde deve ser considerado o efeito
Doppler, considerando o desvio de frequéncia Doppler (Af = 2vf/c):

Substituindo no argumento da CDF da distribuicdo Normal &:

X-T,—u X-Ty—u X-Ty—u
P (— )= ® = @
o 0+A—f'c a+—(2vf)
2f c

Finalmente, substituindo em (5.16):

V2m 1 X-T,—u \ W X
LCR(t)—% ?]0 \1—CD W ).Y e ady (5.15)
C

Esta € a expressdao do LCR que incorpora o efeito Doppler através da
velocidade relativa v.

A solucao desta equacao pode ser desafiadora devido a natureza da fungao
envolvida, especialmente a CDF (Cumulative Distribution Function) @ da distribuicao
Normal. Algumas formas de possiveis solu¢des seriam:

a. Solucao analitica:
a.1. Simplificagdo com valores especificos: Atribuindo valores para

a,0,0,v,f,d e c aintegral sera consideravelmente simplificada. A fungédo @

pode ser avaliada numericamente e a integral se torna “mais gerenciavel”.



73

. ~ . . o . Qvf) ~
a.2. Aproximagdes: Em algumas situagoes, especialmente se o e — —séo

pequenos em comparagdo a (X —T,—pu) pode ser possivel usar
aproximacoes para a fungao o.
b. Solugdo numérica: Esta é certamente a abordagem mais pratica para
integrais mais complexas como esta, especialmente no contexto de engenharia
e ciéncias aplicadas.
b.1. Métodos numéricos como a regra do trapézio, Simpson, ou métodos
de integracdo numérica adaptativos disponiveis em softwares cientificos:
Matlab, Python, R, Wolfram...
b.2. Simulagdes: Simular o processo estocastico para diferentes valores
de t e calcular o LCR com base em simulagcbes pode trazer insights
valiosos. Principalmente se o interesse for entender o comportamento do

LCR sob diferentes condicoes de movimento e variagdes do sinal.
5.3.2 Calculo do AFD

O Average Fade Duration (AFD) € uma medida estatistica que representa a
meédia das duragdes de todos os eventos de desvanecimento em um determinado
intervalo de tempo. E calculado como a média aritmética das duracdes de todos os
desvanecimentos que ocorrem durante um determinado periodo. Fornece uma
estimativa da duracdo média dos desvanecimentos e é usado para caracterizar a
propagacao do sinal em um canal de comunicagéo.

A compreensdo do AFD é fundamental no projeto e dimensionamento de
sistemas wireless, principalmente em utilizagbes sensiveis ao tempo como
transmissao de audio e video em tempo real.

Supondo que se tenha um conjunto de duragdes de desvanecimentos
{D;,D,, ...,Dy}onde N é o numero total de desvanecimentos observados. O AFD pode

ser calculado como:

1
AFD = —.%.D;

Ou, tendo a FDP da distribuicdo de probabilidades e integrando a FDA

multiplicada pela duracédo de cada evento, tem-se:

AFD =f D.F(D)dD (5.16)
0
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onde F(D) é a funcao de distribuicdo acumulada da distribuicdo e D é a variavel de

interesse.

ovV2m

AFD = .
2noT(a) J,

¢ X-p)?
D.(y(a,D/H Je 202 )dD (5.17)

Resolvendo em relagdo a X:

© (X-w?
f e 20% dX = oV2m
0

Resolvendo em relagdo a Y:

fOtD.y(a,D/e )dD

A solugao desta integral € um tanto desafiadora devido a presenga da funcao
Gama incompleta y. Nao ha uma forma fechada para a solugdo, geralmente requer
métodos computacionais ou técnicas especificas para a funcdo Gama. Pode, numa
abordagem analitica, se buscar uma solugéo aproximada ou simplificagdo sob certas

condicgoes.

A fungdo Gama incompleta é dada por: y(a,x) = fox t¥ e tdt.

Ao derivar y(a,D/e ) em relagcao a 6 usa-se a regra da cadeia (a derivada de
uma fungéo composta € o produto das derivadas), sendo y'(«, x) a derivada da fungao

Gama incompleta em relacdo ao argumento x (D/g):
Seja g(0) = D/H entdo:

dg d(D)_ D

do —do\e) 62

Entdo, para y(a, g(0)) a derivada em relagéo a 6 é:

d < D)_ ,< D)dg
w0!'\“9 )"V %% ) a0

d D (D D
5 (+5)=r(25)-(-7)
Substituindo na integral:

jOtD.y(a,D/g )dD = jOtD.<—%y' (a,%)) dD
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t D 1 (¢t D
jD.y(a, /6,)dD=—‘9—2 Dzy’<a,§>dD
0 0

Substituindo em (5.19):

02w 1 (¢ D
_— _ 2., _
AFD Znar(a).aV2n.< eszD y (a,e)dD>
E finalmente:
AFD = o ftDz ’( D)dD 5.18
= @ . y a,g (5.18)

D é uma variavel de integracdo, e seu significado depende do contexto
especifico da fungao de distribuicdo que esta sendo utilizada. D pode representar uma
magnitude de sinal ou um parametro relacionado & intensidade do sinal. E uma
variavel de integracdo que varia de 0 a t. O significado exato de D depende da
formulacdo da distribuicdo £. Se £ € uma distribuicdo que descreve a variagdo da
intensidade do sinal, entdo D seria uma representagcao dessa intensidade ou um
parametro relacionado. O sinal negativo indica que a contagem de tempo é feita

tomando os cruzamentos de nivel do sinal de baixo para cima do nivel de threshold.

5.4 TAXA BER - BIT ERROR RATE

5.4.1 Taxa BER causada pelo ruido gaussiano branco (AWGN)

BER = Ey
=370 N,

onde Q é a fungao de erro complementar da distribuicdo normal, E; € a energia por bit

A taxa BER ¢é dada por:

e N, a densidade espectral de poténcia do ruido.

Q(x) = % erfc (%)

A funcao de erro complementar descreve a probabilidade de que uma variavel

aleatdria normal padrao esteja acima de um determinado valor. Em outras palavras, a
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erfc fornece a probabilidade de que uma variavel com distribuicdo Normal padrao
esteja em um intervalo especifico ou além de um determinado valor.
Sendo erfc a funcdo complementar de erro erfc(x) =1—erf(x) eerf é a

funcao de erro definida como:

er f(x) = \/%.J-xe"tz dt
0

Do ponto de vista estocastico, para determinar o parametro BER utiliza-se a

seguinte expressao (Andrews et al. 2001):

BER = %.fooop(x)erfc (%x) dx

onde p(x) € a FDP e erfc é a fungao de erro da distribuigdo normal.
Usando a FDP da distribuicdo £ (5.12):

1 (® 2n _ z+<X—u>2] SNR
BER = —. ———— Y%l 167 202 | (— )dX
2 fo mobar@ ¢ 0 e\t
Rearranjando:
N © Y[ [® _x-w? SNR
BER = ————— f Y* le™® (f e 20* .erfc (—x) dX) dY
4na6eT(a) " J, 0 2V2

f°° _M (SNR )dx
e 20 erfc|\l—.x
0 ! 242

Resolvendo utilizando a propriedade da funcéao de erro complementar:

f‘” _M (SNR )dX
e 20 erfcl——.x =
0 4 2v/2

C o, XoH _ 1 —
Fazendo: u=-—= =du=—> = dx = ov/2du

Substituindo:

j_; e . erfc <% ax/fu) oV2du

Simplificando:
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Usando a propriedade da fungao de erro complementar:
erfc(u) =1 —erf(u)

a2 : e v, 1 —erf(SNRou))du
u
o2

oo

o2 f e‘”zdu—f . e‘”zrf(SNRau)du

aV2

A primeira integral é a integral da densidade de probabilidade da distribuicao

Normal e € igual a V.
(o] oo
—u? — a1
fe“du=fea“du=\/7r
—o00 —o00

Conforme demonstrado em (5.8).

A segunda integral é a da funcéo de erro na forma derivada em relagado a u ou

2e~** /\/ir. Entao:

2

O'\/E \/E_ﬁ

[o0]
—2 _ 2
f . e U e (SNRou) du
N

Simplificando:

01/_277 _ i e—(1+SNR202)u2du
e
o2

Integrando o termo exponencial:

1 *© 1 —- 20.2 u2
oV 2m ——j ge TN d[(1+ SNR?c?)u]
V14 SNR?¢? J__#_+2m.N/1+ SNR?c?
ov2

oo

1 1 N
oV2m — : .erf[(1 4+ SNR?c?)u]_ _“_
V1+ SNR?0? [2n(1 + SNR252) o2

Substituindo os limites:

1 1 1 u
V2m — 0 - . 1+ SNR?*¢?) (———=
OV 4Tl \/1 F SNR2g2 (\/21_[(1 +SNR20'2) \/21_[(1 +SNR20'2) eT'f ( + o )( 0_\/2)]>
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Como o primeiro termo é igual a 0:

1
oV2m + N0 erf [(1 + SNR?¢?) (

)
Como:
erfc(u) =1 —erf (u)

—1—erf(L

erfc( s

)

1 ( 2 [0
—er 1+SNR202.—> (1 —SNRZUZ.—)
2t o2 o2

Rearranjando e simplificando, finalmente tém-se:

J'°° —(Xz_’ﬁ)z ; (SNR )dX 1 f ( ou SNR)
e 202 .erfc|l—.x = —.erfc
: el V2 202

Substituindo na expressao do BER:

BER = V2m Y“ 1, 1 ( ou SNR)
4ol (a) erfc 02\/_ 202
Resolvendo em relagdo a Y:
@ Y
f Yo leT0dYy = 0°T(a)
0
Finalmente:
V2m o SNR
BER = YL erfc ( s ) (5.19)
8mo 02\/_ 202

5.5 RESPOSTA DO CANAL AO IMPULSO

A partir da distribuigdo de probabilidades (£), equagéo 5.10, e determinado os
parametros estatisticos do fading pode-se determinar a Resposta ao Impulso do canal
de comunicacéo sob a otica do efeito fading.

A resposta ao impulso descreve como o canal afeta um sinal transmitido,
especialmente em termos de distor¢ao e dispersao do sinal ao longo do tempo; mostra
como um impulso (sinal muito curto e idealmente de largura infinitesimal) é alterado

pelo canal.
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Matematicamente, a resposta ao impulso é usualmente representada por h(t).
O sinal x(t) passando por um canal com uma resposta h(t) tem como saida um sinal
y(t) que é a convolugao (*) de x(t) com h(t).
y(t) = x(t) * h(t)

A resposta ao impulso pode revelar varios efeitos do canal como atenuacgéo,
atraso, eco, multipercurso (reflexao), dispersao de frequéncia e efeito fading.

A compreensao da resposta ao impulso do canal permite projetar filtros,
equalizadores e outras técnicas para compensar ou aproveitar as caracteristicas do

canal buscando qualidade e eficiéncia na comunicagéo.

FIGURA 16 - RESPOSTA AO IMPULSO DO CANAL SIMULADO AO LONGO DO TEMPO
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Fonte: O autor (2023)

A FIGURA 15 mostra a simulacéo da resposta ao impulso do canal simulado a
partir da distribuicdo £ (5.10). Tendo a resposta ao impulso e utilizando a transformada
rapida de Fourier (FFT) e a transformada inversa de Fourier (IFFT), com o uso de

técnicas de tratamento de sinais € possivel reconstituir o sinal.
5.6 SIMULACOES

Os parametros de simulacao para cada modelo estdo mostrados na TABELA 1.
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TABELA 1 - PARAMETROS DE SIMULAGAO DOS MODELOS.

Categoria Parametros Descrigdo Valor
Parametros de Fs frequéncia de 1e9
Transmisséao Amostragem (Hz)
f Frequéncia do 7e6
sinal (Hz)
A Amplitude do sinal 1
Numero de 1000
amostras
fc Frequéncia da 38e9

portadora (Hz)

BW Banda do canal 100e6
(Hz)
Parametros alpha Parametro de 1
modelo £ forma da distribuicéo £
theta Parametro de 0.8

escala da distribuicdo £

Parametros m Parametro da 2.5
modelo Nakagami distribuicdo Nakagami
Omega Parametro de 6

controle de Nakagami

parametros filtro Numero de Numero de 500
particulado particulas particulas
sigma Desvio padrao 0.1

FONTE: O autor (2022)

O bit transmitido é representado por um pulso que tem duragao de 0 a T;,, onde
T, € o tempo de duragdo do bit. Em um canal de comunicac¢ao o sinal ou cada bit
transmitido esta sujeito a ruidos de origem térmica dos equipamentos, ruidos devido
a atmosfera, intermodulagao, interagdes de origem eletromagnética etc. De forma
geral, o efeito total pode ser simulado com a adigéo do ruido gaussiano branco AWGN
(Aditive White Gaussian Noise) que sera demodulado no receptor.

Uma tipica amostra de fase de um sinal transmitido com o efeito do ruido é
mostrada na FIGURA 17.
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FIGURA 17 - (a) SINAL PURO TRANSMITIDO; (b) SINAL RECEBIDOO COM RUIDO GAUSSIANO
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FONTE: O autor (2022)
Para efeitos de simulagao usou-se a equagao:

onde B, € a largura da banda do sinal e F é a figura de ruido no receptor que
representa qualquer ruido adicional relativo ao ambiente leva em consideragao os
efeitos do meio ambiente (clima, ruido césmico, chuva etc.) e aqueles gerados pelo

homem (industrias, motores, usinas de poténcia, subestacgdes etc.). e € dada por:

F=1+2 (5.21)
To

sendo T, a temperatura efetiva de 290°K (17°C).
Numa primeira analise de erros do sinal recebido (BER — Bit Error Rate) para

um stream de bits transmitidos tem-se:
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FIGURA 18 - PERDA DE BITS. (a) BITS Tx; (b) BITS RECEBIDOS
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FONTE: O autor (2022)
Portanto, a primeira fonte de perdas no canal é o ruido branco (AWGN),

inerente ao sistema.

5.6.1 Simulacao e demonstragao das distribuicdes.

Adicionando ruidos e simulando a distribuicao de ruidos na recepgao para um

sinal senoidal transmitido com portadora de 38,0 GHz, modulagdgo BPSK e

considerando os efeitos de atenuagao do espaco livre (500 m), ruido branco (AWGN),

ruido atmosférico, absorcdo de vapor e efeito Doppler para o receptor com uma

velocidade relativa de 60 km/h, tem-se:

FIGURA 19 - DISTRIBUICAO DE RUIDOS/INTERFERENCIAS NO Rx
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FONTE: O autor (2023)
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A FIGURA 18 (a) mostra, no receptor, a distribuicdo dos ruidos gerados na
transmissao, o QQplot, FIGURA 18 (b) permite avaliar a distribuicdo dos pontos na
distribuicao, vé-se que os dados simulados aderem a distribuicdo Normal.

Em (5.10), Y pode representar uma fungao, vetor, quantidade fisica ou qualquer
parametro que influencie a propagacdo, como a poténcia do sinal recebido ou a
amplitude dos ruidos. Simulando as amplitudes da distribuicdo dos ruidos na
recepcéo, da FDP da distribuigéo £ (5.10), as FIGURAS 19 (a) e (b) mostram que a
distribuicdo das amplitude dos ruidos gerados no processo de transmissao
(representando a variavel Y) aderem a distribuigdo Gamma.

FIGURA 20 - ANALISE DA DISTRIBUIGCAO DE Y - AMPLITUDE DOS RUIDOS
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FONTE: O autor (2023)
Fica, portanto, demonstrado que tanto a distribuicdo dos ruidos quanto das

amplitudes, variavel escolhida para representar Y, estdo adequadamente usadas na

da FDP da distribuicdo £ (5.10).
5.6.2 Simulacdo do LCR (Level Crossing Rate)

Apesar de, no espectro mmW, o sinal tender a se comportar como um sinal
de luz praticamente nao havendo reflexdes e espalhamentos, medi¢des relatadas em
(GUAM et al. 2021) demonstram que mesmo no espectro mmW estruturas como
edificios, solo, outdoors, postes e vegetacdo podem efetivamente gerar componentes
multipercurso, incluindo reflexdes Unicas, espalhamento e difragdo. Essas
componentes variam rapidamente ao longo do tempo, e sua presenca pode aumentar

drasticamente o espalhamento angular.
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Assim, sera incluido nas analises comparativas o0 modelo Rayleigh como um
modelo tedrico para efeitos de analise.

A partir de (5.15) aqui transcrita para facilidade de analise:

V2m 1 (¢t X—T. — Y
j 1—® r B ye-1emagy
0

LCR(t) =%? —O__I_(va)
Cc

A solucgao, por simulacao, da expressao do LCR retorna:

FIGURA 21 - SOLUGAO SIMULADA DA EXPRESSAO DO LCR
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FONTE: O autor (2023)

A FIGURA 22 mostra comparativamente o LCR para os modelos £, Rayleigh e
Nakagami. Pode se observar que o modelo proposto (£) € mais apto a captar
variacdes mais profundas de variagcdes de amplitudes, ou seja, tém maior eficiéncia
em captar amplitudes que levem a fadings mais rapidos e profundos.

« Modelo £: Adequado para ambientes com alta variabilidade.
o Modelo Rayleigh: Representa canais com alta dispersao e muitos cruzamentos

de nivel, porém com menor amplitude que o modelo L.

o Modelo Nakagami: Menos suscetivel a cruzamentos, ideal para canais estaveis

com menor desvanecimento.
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Amplitude

1

FIGURA 22 - LCR COMPARADO PARA OS MODELOS
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FONTE: O autor (2023)

O modelo L proposto exibe maior dispersdo em comparagao aos modelos

Rayleigh e Nakagami, demonstrando maior sensibilidade ao ruido. Isso permite uma
representacido mais realista de cenarios com desvanecimento severo e variagdes

complexas, tornando o modelo mais adequado para ambientes de propagagao com

interferéncia

intensa, como aqueles esperados em comunicacbes de ondas

milimétricas e areas urbanas densas.
FIGURA 23 - DENSIDADE DE PROBABILIDADE DO LCR AO LONGO DO TEMPO
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FONTE: O autor (2023)

A FIGURA 23 mostra como o LCR se comporta, dando uma visdo dindmica das

transigcbes do fading. A curva mostra o comportamento dindmico do canal de
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comunicagao, ou seja, como interferéncias, movimento relativo do receptor (efeito
Doppler), efeito de ruidos, etc. podem impactar o canal. Representa, em ultima
analise, a flutuacéo do sinal.

O LCR esta diretamente relacionado com a taxa de erro de bit (BER) o que
também impacta o projeto do receptor, em canais com alto LCR, o receptor deve ser
projetado para lidar com flutuagbes rapidas, equalizadores adaptativos e técnicas de
diversidade (ex.: diversidade de tempo ou de frequéncia) podem ser necessarios para
combater o desvanecimento. Em canais com baixo LCR, o receptor pode ser

simplificado, reduzindo o consumo de energia e a complexidade computacional.

FIGURA 24 - COMPARATIVO TAXA DE CRUZAMENTOS £ x NAKAGAMI x RAYLEIGH
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FONTE: O autor (2023)

A FIGURA 24 mostra comparativamente o numero de cruzamentos de nivel
para valoes abaixo do nivel do threshold para o modelo £ comparada ao modelo
Nakagami e Rayleigh, fornecendo uma visdo dindmica do canal de comunicagéo,
como ele é afetado por ruidos, interferéncias e efeito Doppler. Sabendo a frequéncia
com que o sinal cruza determinado nivel, € recomendavel posicionar limiares de
deteccao préximos a esse valor, principalmente em valores criticos como valores de

pico, ou aplicar técnicas de tolerancia a erros mais robustas.
5.6.3 Simulacdo do AFD (Average Fade Duration)

O AFD simulado para o modelo £ a partir de (5.18) retorna a distribuigéo

acumulada mostrada na FIGURA 25:
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FIGURA 25 - DISTRIBUICAO ACUMULADA DURAGAO DOS FADES
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FONTE: O autor (2023)
A curva de distribuicdo acumulada é uma ferramenta para entender e analisar
a variabilidade da duracédo dos fades em um canal wireless, fornecendo uma visao
sobre a confiabilidade e qualidade do sistema em diferentes condic¢des.
1- Probabilidade de fades menor que determinado valor: Para cada ponto no
eixo x (tempo) a probabilidade de um fade durar menos que esse tempo.
2- Tempo Médio Até o Proximo Fade: A inclinacdo da curva em um
determinado ponto representa a densidade de probabilidade. Quanto mais
inclinada a curva, maior é a probabilidade de ocorréncia de um fade naquele
intervalo de tempo.
3- Comparacdo com Requisitos: Se houver requisitos especificos de
qualidade do sinal para o sistema de comunicacéao, a curva de distribuicao
acumulada pode ser comparada a esses requisitos para avaliar o

desempenho do sistema.

FIGURA 26 - AFD_ COMPARATIVO DISTRIBUICAO ACUMULADA
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O modelo £ é o que apresenta maior tempo de duracao dos fades devido a
sua capacidade de capturar variagdes severas no sinal. Isso se reflete no grafico com
a curva de maior inclinagdo, o modelo Nakagami exibe menor duragéo dos fades,
indicando que o canal € mais estavel e menos suscetivel a desvanecimentos
prolongados devido a menor aptidao e sensibilidade do modelo em capturar variagoes

de amplitude do sinal.

FIGURA 27 - HEATMAP VA
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No mapa de calor, o eixo x mostra a variagao do nivel de threshold, a cor indica
a duragao média dos fades para cada limite. Cores mais quentes (vermelho) indicam
duracdes mais longas ou ausencia de sinal, enquanto cores mais frias (azul) indicam
duragdes mais curtas.

Os mapas de calor permitem uma comparacao direta de como diferentes
modelos de desvanecimento reagem as variagdes no threshold, isto € util para avaliar
qual modelo pode ser mais adequado em simulagdes ou aplicacbes praticas
especificas onde a duragcdo dos fades é um fator critico, como em sistemas de
comunicagao movel.

Compreender as duragdes do desvanecimento ajuda a desenvolver
protocolos de comunicagao robustos em ambientes de desvanecimento variaveis. Por
exemplo, sistemas que exigem alta confiabilidade, como comunicagdes de
emergéncia, transmissdes de audio e video em tempo real ou aplicagdes criticas,
podem ser otimizados com base na duracdo esperada do desvanecimento para

garantir que a troca de dados ocorra com menor risco de interrupgao.
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5.6.4 Simulagao da taxa de bits perdidos (BER)

A simulagao da expressao (5.19) da taxa BER para o modelo £ sob o efeito
apenas do ruido Gaussiano branco retorna comparativamente ao valor tedrico

esperado:

FIGURA 28 - COMP ENTRE A BER TEORICA E SIMULADA -AWGN- DA DISTRIBUIGAO L.
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FONTE: O autor (2023)

Quando, na mesma condi¢ao de canal AWGN, se compara os modelos tem-se
o resultado mostrado na FIGURA 29.

FIGURA 29 - COMPARATIVO BER AWGN
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O modelo Rayleigh, assume-se que nao ha linha de visao (LOS — Line-of-Sight)
entre o transmissor e o receptor, € o sinal recebido € a soma de multiplos sinais
refletidos que chegam em fases aleatérias, o que resulta em uma curva de BER que
comeca a decair a partir de um ponto de SNR mais alto em comparagao ao AWGN e
mostra uma regido de "piso" onde melhorias na SNR n&o reduzem significativamente
o BER. mesmo com o aumento da Relacéo Sinal-Ruido (SNR), a BER (Bit Error Rate)
nao diminui significativamente e permanece em um nivel relativamente constante. Isso
significa que aumentar a poténcia do transmissor ou melhorar a eficiéncia do receptor

nao resultara em uma melhoria significativa na taxa de erro.

Adicionando os ruidos gerados na propagacao, calculando a taxa de perdas e
simulando o tedrico vs calculado, obtém-se a curva da FIGURA 30.

FIGURA 30 - BER COM ADICAO DE RUIDOS.

T T T
.--::9::.-&:-::&-_-:-_-9-.... —#%— AWGN
'Qy"-'"-i‘ "y, — — — Rayleigh
107" 3 | S Nakagami| |
NP e L Model ]
\'0‘ ~
\\ ~ -
102 D - |
1 ~
\"._ ~
3 \“:‘ R ~
L 10 \‘:= 3
v |
y
10—4 ‘Q -
L) -
i
: ¥
10 12 E
12
2
10-6 1 | 1 ‘I:- 1
0 10 20 30 40 50 60
SNR (dB)

FONTE: O autor (2023)
A taxa BER ou Bit Error Rate € um parametro de fundamental importancia e de

grande eficiéncia para a simulagcado dos erros introduzidos pela soma dos diversos
ruidos no canal, também €& um parametro de grande relevancia na analise da
qualidade e eficiéncia do link, tornando-se uma ferramenta importante para auxiliar na
busca de parametros que busquem garantir estabilidade e integridade do sinal entre

transmissor e receptor. E um indicador ideal na analise do sistema, pois analisa o link
na totalidade de sua extensao: transmissor, meio e receptor.
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5.6.5 O sinal recebido

Completando o ciclo, tem-se o “fading channel power’ (poténcia do canal
fading) que se refere as variagdes estocasticas na poténcia do sinal a medida que ele
se propaga por um meio como um canal sem fio. Essas variagdes acontecem devido
a varios fatores ambientais e situacionais, como a distancia entre o transmissor e o
receptor, obstrucbes no caminho, condicbes atmosféricas e desvio Doppler. As
flutuagbes de poténcia sdo medidas examinando as mudangas na amplitude do sinal
recebido.

FIGURA 31 - COMPARATIVO POTENCIA DO SINAL RECEBIDO
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FONTE: O autor (2023)

O grafico da FIGURA 31 mostra, de forma comparada a poténcia do canal fade
e ajuda a entender como diferentes modelos influenciam o comportamento do canal,
principalmente a amplitude e a estabilidade do sinal na recepcao.

O modelo £ proposto captura uma gama mais ampla de variagdes de amplitude
acima e abaixo do threshold, o que permite caracterizar o desvanecimento rapido e
profundo tipicamente observado em flutuagdes de sinal em frequéncias do espectro
mmWave. Além disso, observa-se que o modelo Nakagami opera dentro de uma faixa
mais estavel, enquanto o modelo £ é sensivel a niveis de poténcia ligeiramente mais

altos do que o modelo Rayleigh.
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5.6.6 Reconstruindo o sinal

Tendo completado o ciclo (transmissor, canal e receptor) e conhecendo o
comportamento da variagado da poténcia recebida para os modelos o sinal pode ser
entdo reconstruido. Nesta fase da simulagdo o modelo Rayleigh n&o sera comparado
por nao representar adequadamente o modelo de propagacao no espectro mmW
devido a arquitetura dos links (LOS) ou ao baixo ou inexistente espalhamento do sinal
nesta banda do espectro.

Na reconstrucdo do sinal o canal sera simulado por um filtro FIR (Finite Impulse
Response) com largura de banda de 100 MHz (RECOMMENDATION ITU-R M.2083-
0 _ IMT VISION - 2015), o sinal sera reconstruido para os modelos £ e Nakagami a
fim de comparar a eficiéncia em mitigar dos efeitos do desvanecimento do canal.

A escolha do filtro FIR se deve as suas caracteristicas fundamentais
(CHANDRA; CHATTOPADHYAY - 2016):

e Estabilidade garantida: Os coeficientes dependem apenas das amostras de
entrada.

e Fase linear: Pode ser implementado para ter uma resposta de fase linear; néo
distorce a forma de onda do sinal.

e Facil implementacao em hardware digital, pois nao requer feedback.

¢ Flexibilidade no design: pode ser facilmente ajustado para atender a requisitos

especificos de filtro, como passa-baixa, passa-alta e largura de banda.

Uma tipica amostra de fase de um sinal transmitido com efeito de ruido, com
base em (3.14) e (5.10), € mostrada na FIGURA 33.

FIGURA 32 - SINAL SENOIDAL PURO, SINAL RECEBIDO COM RUIDOS: (a) MODELO £, (b)
NAKAGAMI

Modelo L Sinal Rx

——— — S nal Tx
Sinal Rx

|| .m b -1‘,-\“ ‘ i,. T ‘ T i (I ll ll g 1‘5' ,lll' Fu“l w v !

_ I L L I L L
(o] 0.1 oz 0.3 Q.4 0,5 0.6 0.7 0,8
Tempo (s) w10 G
(=)
Moc!elcl Nakagaml — Slnlal Rx

Amplitude [V]
NS o 4w

z T T T
————— Sinal Tx

= 1~ | o' /- ‘ ’ -\ ’ Signal Rx |~
@ | !
g, WA M ] A\ i
= YA ! 1 |
[ ~J - - S Ve A

> I | | 1 I L L |

o o1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Tempo (s) w1078
(b)

FONTE: O autor (2024)
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A FIGURA 32, aqui repetida com o propdsito de facilitar o entendimento da

sequéncia da simulagao, mostra um sinal senoidal puro transmitido e o sinal recebido

com os ruidos gerados no canal e as variagbes de amplitudes para os modelos

comparados. O modelo £ proposto, como ja visto, € sensivel na captagdo de maiores

amplitude do ruido. Em outras palavras, ele € mais sensivel a variagdes de sinal

rapidas e profundas tipicas daquelas em ambientes urbanos e suburbanos densos.

A partir da distribuicdo de probabilidade do modelo Nakagami (3.14), do modelo

L (5.10) e da resposta do filtro FIR, é possivel determinar a resposta ao impulso do

canal sob a perspectiva do efeito de desvanecimento para cada modelo.

A resposta ao impulso descreve como o canal afeta um sinal transmitido,

especialmente em termos de distorgéo e dispersédo ao longo do tempo; mostra como

o canal altera um impulso (um sinal muito curto, idealmente de largura infinitesimal).

FIGURA 33 — RESPOSTA AO IMPULSO UNITARIO DO CANAL SIMULADA PARA UMA
AMOSTRA NO PERIODO.
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Matematicamente, a resposta ao impulso € geralmente representada por h(t).

O sinal x(t) que passa por um canal com uma resposta h(t) tem como saida um sinal

y(t), que é a convolugao (*) de x(t) com h(t).
y(t) = x(t) * h(t)

y(t) = x(t) * h(t) = foox(r).h(t —1)dTt

(5.22)
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onde 7 € um pulso no tempo (t;). A resposta ao impulso h(t) descreve como o canal
responde a um impulso unitario e a convolugao de x(t) com h(t) nos da a saida do
canal para qualquer entrada x(t).

A resposta ao impulso pode revelar varios efeitos de canal, como atenuacao,
atraso, eco, multipercurso (reflexdo), dispersdo de frequéncia e desvanecimento.
Entender a resposta ao impulso do canal permite o design de filtros, equalizadores e
outras técnicas para compensar ou aproveitar as caracteristicas do canal, buscando
qualidade e eficiéncia na comunicagéao.

Tomando a resposta ao impulso e, usando a transformada rapida de Fourier
(FFT) e a transformada inversa de Fourier (IFFT), e usando técnicas de
processamento de sinal, o sinal pode ser reconstruido.

FIGURA 34 - SINAL RECONSTRUIDO: (a) MODELO L, (b) NAKAGAMI
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FONTE: O autor (2024)

A reconstrugao do sinal adota o seguinte procedimento: a resposta ao impulso
do canal h(t) no dominio do tempo é transformada para o dominio da frequéncia
usando a Transformada de Fourier, resultando na func&o de transferéncia H(f).

A Transformada de Fourier de h(t) é:

[0

H(f)=X(f)=f h(t).e 72mrtqt (5.23)

—00
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onde X(f) € o sinal de entrada x(t) transformado no dominio da frequéncia.
No dominio do tempo, a saida y(t) € a convolugéo do sinal de entrada x(t) com
a resposta ao impulso h(t). A convolugdo no dominio do tempo corresponde a
multiplicagdo no dominio da frequéncia. Portanto, no dominio da frequéncia, a saida
Y(f) é:
Y(f) = X(f).H()

A saida no dominio do tempo é obtida aplicando a transformada inversa de
Fourier Y(f):

Y(t) = f OoY(f).eﬂ”ffdt (5.24)

— 00

Outro método, mais comumente usado, consiste em usar a transformada rapida
de Fourier (FFT) para calcular as transformadas de Fourier e a transformada rapida
de Fourier inversa (IFFT) para retornar ao dominio do tempo. Dado h(t), pode-se

calcular H(f) usando a FFT:
H(f) = FFT(h(®)) (5.25)

Para determinar a FFT do sinal de entrada x(t), pode-se calcular X(f) usando

o algoritmo FFT:
X(f) = FFT(x(¢))

Para obter Y (f), multiplica-se X(f) por H(f), [Y(f)=X(f). H(f)] e aplica-se a
IFFT a Y(f) para obter y(t):

y(t) = IFFT(Y(f)) (5.26)

Usando este procedimento (FFT e IFFT), o processo de convolugdo é
simplificado transformando-o para o dominio de frequéncia, onde a convolugao se
torna uma multiplicacdo simples; isso € computacionalmente eficiente e pratico de
implementar.

A FIGURA 34 mostra uma reconstrugdo comparativa do sinal mostrado na
FIGURA 32. Para o modelo £ proposto, foram realizadas 3000 iteragbes (na FIGURA
34) para refinar o processo de reconstrucao, e esta € uma das vantagens do modelo
proposto, que, sendo construido sobre fundamentos bayesianos, permite este

refinamento através de processos iterativos.
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Pode-se observar que o modelo £ é, por construgdo, menos conservador que
o modelo Nakagami, ou seja, tem maior flexibilidade ao permitir que o sinal oscile em
amplitudes maiores, capturando possiveis variagdes que possam causar o efeito
fading. No entanto, tem maior uniformidade de resposta quando o sinal é reconstruido
que o modelo Nakagami.

FIGURA 35 - PDFs DA DISTRIBUICAO DE RUIDOS DOS SINAIS RECONSTRUIDOS
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FONTE: O autor (2024)

A analise das "PDFs comparativas do ruido do sinal reconstruido", FIGURA 35,
mostra que a distribuicdo Nakagami apresenta menor dispersao dos valores de ruido
(base mais estreita); além disso, a maior densidade de probabilidade no centro (altura
da curva) implica que a maioria dos valores de ruido para o sinal reconstruido estao
concentrados perto do valor médio.

A base mais ampla da distribuicdo £ mostra maior dispersao de ruido, indicando
uma variagdo mais ampla de valores em torno da média (maior variancia). A menor
altura da curva de densidade de probabilidade no centro implica que os valores sao
menos concentrados e mais distribuidos.

O modelo Nakagami, devido a sua menor dispersao de ruido, tende a resultar
em um sinal mais estavel e previsivel, o que o torna vantajoso em ambientes onde a
robustez contra variagbes de sinal é critica. Como desvantagem, ele tem menos
capacidade de se adaptar a variagcbes rapidas e profundas de canal, tornando-o
menos eficiente em ambientes de comunicagdo com muitas flutuacgoes.

O modelo £ proposto, por sua vez, tem maior capacidade de representar

variagbes e flutuagcbes de canal, como as esperadas na propagagao no espectro



97

mmW, e pode se adaptar melhor a mudancgas rapidas e significativas no ambiente de
comunicagdo. Como desvantagem, a maior dispersao dos valores de ruido pode
resultar em um sinal menos estavel e mais suscetivel a interferéncias.

Em resumo, com sua maior dispersdo, o modelo £ pode representar uma
variedade maior de cenarios de ruido, o que é vantajoso em ambientes de
comunicacao altamente variaveis. A capacidade de lidar com flutuagdes severas torna
o modelo adaptavel a diferentes condi¢cdes de canal, o que fornece robustez em
ambientes imprevisiveis. O modelo €, portanto, vantajoso em cenarios onde a

adaptacao a variagdes significativas nos niveis de ruido e interferéncia € necessaria.
5.6.7 Reconstrugéo usando técnicas avangadas — Bayesianas

Um avancgo significativo em técnicas de reconstrucdo de sinais pode ser
alcangado usando filtros de particulas, também conhecidos como filtros particulados,
filtros bootstrap ou métodos Monte Carlo Sequenciais. E um conjunto de algoritmos
usado para estimar os estados internos de um sistema com base em observagdes
parciais e ruidosas. Neste filtro, a inferéncia bayesiana permite estimar um estado
combinado para uma medi¢ao com uma probabilidade prévia.

Os filtros de particulas ndo se aplicam apropriadamente ao modelo Nakagami
ou qualquer outro derivado dos fundamentos da estatistica classica ou frequentista,
pois sdo modelos estaticos que assumem uma distribuicdo especifica para a
magnitude do sinal de desvanecimento e, por natureza, n&o incorporam um
mecanismo dindmico para atualizar estados ou incorporar novas informagcées como
os métodos bayesianos o fazem.

Por ser um algoritmo que permite a atualizagdo continua do estado dinamico
do sistema, o filtro de particulas pode rastrear variaveis que mudam ao longo do

tempo, como o canal de comunicagao.

5.6.7.1 Implementagao

Na implementagdo do filtro de particulas, um conjunto de particulas
(amostras) € usado para representar a distribuicdo posterior do estado do sistema.

Cada particula tem um peso que indica sua probabilidade.
= Ul Ul
x= {6 o)y (5.27)
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Esta expressao (5.27) representa o conjunto de particulas (amostras) que o
filtro usa para estimar o estado de um sistema dinamico, onde xU! é a j-ésima
particula, ou seja, uma possivel amostra do estado atual ou uma representagao
hipotética do estado do sistema, e wl/l é o peso associado & j-ésima particula. Ela
representa a probabilidade relativa de que a particula xU/ represente com preciséo o
verdadeiro estado do sistema. Pesos mais altos indicam que a particula esta mais

alinhada com as observacgdes atuais.

J
p() = ) 0l16,41(0) (5.28)
j=1

Quanto mais particulas cairem em uma regido, maior a probabilidade naquela
regido. Elas sao inicializadas em torno do sinal recebido com ruido aleatério. Cada
uma representa uma hipotese sobre o verdadeiro estado do sinal.

A cada iteracao, as particulas sao atualizadas com a adi¢cdo de ruido e os
pesos séo ajustados de acordo com a probabilidade de observacao atual, que mede
a similaridade entre o sinal recebido e a amostra.

A reamostragem é feita para evitar a degeneracéo da amostra, onde poucas
particulas assumem peso significativo. A reamostragem de acordo com o peso
garante que particulas com peso maior (mais proximas do sinal verdadeiro) sejam
selecionadas com mais frequéncia. A estimativa final do sinal é obtida como a média
ponderada das particulas.

O filtro de particulas pode ser especialmente util para lidar com incertezas e
variagdes rapidas de sinal, fornecendo uma estimativa mais precisa do estado do sinal
recebido.

Comparativamente, a reconstrucao do sinal simulado para o modelo £ usando

técnicas tradicionais e filtros de particulas € mostrada na FIGURA 36:
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FIGURA 36 - SINAL RECONSTRUIDO PARA O MODELO £ USANDO: (a) METODO
TRADICIONAL, (b) FILTRO PARTICULADO
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FONTE: O autor (2024)

A filtragem bayesiana, sendo uma extensdo natural do modelo £ proposto,
facilita a integracdo metodoldgica e conceitual, permitindo uma abordagem coesa e
robusta para entender o desvanecimento do canal e a reconstrugdo do sinal ao
considerar a evolugao temporal do estado do canal.

A FIGURA 37 compara as poténcias de ruido, mostra que o filtro de particulas
apresenta menores variagdes ao longo do tempo, indicando maior eficiéncia de
supressao de ruido do que o método tradicional. O filtro de particulas, portanto, tem
maior capacidade de atenuar variagbes abruptas, resultando em uma reconstrugéo de
sinal mais estavel e precisa, reduzindo erros e melhorando o desempenho do sistema.
Em aplicagdes praticas, os filtros de particulas podem resultar em um sinal
reconstruido de maior qualidade, reduzindo erros e melhorando o desempenho do

sistema de comunicacgao.

FIGURA 37 - POTENCIA DOS RUIDOS COMPARADA
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FONTE: O autor (2024)
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Para facilidade de analise visual, o histograma da FIGURA 38 mostra a
distribuicao da poténcia de ruidos de forma comparativa entre os dois métodos. Cada
barra do histograma mostra a frequéncia (ocorréncia) relativa da poténcia do ruido
(em dB) para cada método, permitindo uma comparagéao direta entre os dois métodos

em termos de eficiéncia na redugao do ruido.

FIGURA 38 - HISTOGRAMA DA DISTRIBUICAO DE RUIDOS DO SINAL RECONSTRUIDO
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FONTE: O autor (2024)

Os valores de poténcia de ruido para o filtro particulado sdo menores e mais
concentrados em torno de valores baixos, indicando que o ele consegue reduzir o
ruido de forma mais eficaz. A maior concentracdo em um intervalo menor de valores
de ruido sugere que o método é eficaz em manter a poténcia de ruido controlada,
reduzindo variagdes extremas. A largura da distribuicdo de poténcia de ruido é um
indicador importante; a distribuicdo mais estreita para o filtro particulado sugere
consisténcia no desempenho do filtro na redugao do ruido.

O método tradicional, com uma distribuicdo mais larga, implica flutuagdes
maiores na poténcia de ruido, indicando que ele é menos eficaz e menos consistente

na supressao do ruido.
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FIGURA 39 - DENSIDADE ESPECTRAL DE POTENCIA DO RUIDO DO SINAL
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A Densidade Spectral de Poténcia (PSD), FIGURA 39, representa a quantidade

de poténcia de ruido presente em cada Hertz (Hz) da largura de banda. Um valor de
-120 dB indica uma poténcia de ruido muito baixa, aproximadamente 1,0 pW/Hz,
enquanto um valor de -70 dB indica que a poténcia de ruido € de aproximadamente
100 pW/Hz.

O calculo da Densidade Espectral de Poténcia (PSD) € baseado na frequéncia
de amostragem e cobre a faixa de frequéncia de Nyquist (500 MHZ), que corresponde
a metade da frequéncia de amostragem de 1,0 GHz. Para construir este indicador, a
diferenca entre o sinal transmitido e o sinal reconstruido na banda base apds a

remocao da portadora € analisada.
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6 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

O modelo de Rice (3.12) € um modelo geral limitado pelo parametro K de Rice:

_r*
FDP(p) = %e 207, e ], (gx/ﬁ) (6.01)

O modelo de Rayleigh é derivado, sob determinadas condi¢des (fazendo I, = 1
e K = 0) , o modelo Rayleigh e é aplicavel a ambientes em que praticamente nao ha
linha de visada direta e as componentes de espalhamento do sinal sao

predominantes:

2

FDP(p) = %e_ﬁ (6.02)

Este ambiente é tipicamente um meio urbano denso onde as varia¢des de sinal
ocorrem de maneira rapida e profunda.

Em principio, dada as caracteristicas de propagacao do sinal em mmW, nao
faria muito sentido se falar em modelo Rayleigh nesta faixa de frequéncia, porém no
trabalho de (Guan et al. 2021) onde medigdes na faixa de 28 GHz foram feitas ele diz:
“‘Medigdes realizadas mostram que edificios, solo, outdoors, postes e vegetacéo
geram componentes multipercurso eficazes (reflexdo unica, dispersao, difragao).
Estas componentes de multipercurso sao fortemente variantes no tempo e, em
particular, os espalhamentos angulares aumentam dramaticamente na presenca
destas componentes.” Ent&o, faz sentido falar em modelo Rayleigh na faixa das mmW.
Também, fica demonstrado que o modelo pode ser derivado a partir da distribuigcao £
e € aplicavel a outras faixas de frequéncia.

A distribuicdo de Rayleigh modela as variagdes de amplitude de um sinal no
canal de comunicagao predominantemente sem visada direta, a poténcia do sinal
resultante € a soma dos quadrados das componentes de propagacgéo. O valor da
média da distribuicdo é dado pelo valor de pico do grafico. A medida que Y se afasta
da média, a probabilidade de ocorréncia diminui, seguindo uma forma caracteristica
de sino.

As curvas da distribuicdo de Rayleigh e as da distribuicdo £ apresentam
semelhancgas na forma geral de sino. A cauda resultante da distribuicdo derivada de

L é mais longa que as da distribuicdo de Rayleigh, indicando dispersao
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potencialmente maior ou decaimento mais lento na probabilidade de ocorréncia a

medida que Y se afasta da média.

FIGURA 40 - DISTRIB COMPARATIVA DA AMPLITUDE DO SINAL MODELO £ vs RAYLEIGH
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A simulacéo na frequéncia de 38 GHz do sinal transmitido considerando os
efeitos de ruidos tem-se o histograma da FIGURA 40 que mostra a distribuicao das
amplitudes do sinal para os modelos. Ambas as distribuicdes exibem caracteristicas

semelhantes na forma geral.

FIGURA 41 - - DISPERSAO COMPARADA DA DISTRIBUICAO DE AMPLITUDES
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O gréfico da FIGURA 41 permite visualizar a distribuicdo de amplitudes para

ambas as distribuigbes ao longo das amostras.
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6.1 ANALISE COMPARATIVA ENTRE O MODELO £ E O MODELO NAKAGAMI

O modelo Nakagami (3.14), embasado na estatistica frequentista, contorna as
limitagcdes do fator K de Rice, € usado para descrever a variagao rapida e ndo uniforme
da amplitude de um sinal de comunicagcdo sem fio devido ao espalhamento de
multipercursos e em canais LOS. A principal caracteristica do modelo Nakagami € que
ele pode capturar uma ampla variedade de condigbes de propagacao, desde cenarios
com grande dispersao (modelo Rice) até cenarios com pouca dispersao. O modelo
Rayleigh pode ser derivado a partir do modelo Nakagami, sendo um caso particular

deste.

m

['(m)Qm

_m. 2
yZm—le Qy

flyym,Q) =
As distribuicbes £ e Nakagami tém alguma semelhanga em suas expressdes
matematicas, mas os fatores de normaliza¢do, os termos exponenciais e as poténcias
de Y sao diferentes, refletindo as caracteristicas distintas dos modelos. A distribuicao
Nakagami tem uma forma mais simples, com uma poténcia par de Y, enquanto a
distribuicdo £ € mais complexa, incorporando uma distribuicdo conjunta de uma
distribuicdo gama e uma distribuicdo normal refletindo o carater bayesiano.
Simulando o mesmo sinal transmitido na frequéncia de 38 GHz, tem-se
mostrado na FIGURA 42 o histograma comparativo da geragédo de ruidos entre o

modelo £ e o modelo Nakagami.

FIGURA 42 - DISTRIB COMPARATIVA DA AMPLITUDE DO SINAL MODELO £ vs
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Fonte: O autor (2024)



105

O histograma mostra a distribuicdo da amplitude do sinal de acordo com cada
um dos modelos comparados. Ambas as distribuicbes exibem caracteristicas
semelhantes na forma geral, porém a distribuicdo £ tem maior flexibilidade de ajustes
para diferentes condicbes de propagacao visto que cobre uma faixa maior da

distribuicdo de ruidos.

FIGURA 43 - DISPERSAO COMPARADA DA DISTRIBUIGAO DE AMPLITUDES
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O grafico da FIGURA 43 permite visualizar a distribuicdo de amplitudes para
ambas as distribuicbes ao longo das amostras. O modelo Nakagami, limitado pelo
ajuste do parametro de forma, tem uma maior estabilidade, ou seja, € menos flexivel

se comparado ao modelo L.
6.2 CARACTERISTICAS DA ANALISE BAYESIANA

Comparativamente ao método estatistico frequentista, a analise Bayesiana
tem uma série de caracteristicas que a tornam vantajosa em analise de fenbmenos
variantes ao longo do tempo, como o canal de comunicagéo. Ao tratar quantidades
desconhecidas como variaveis aleatérias, permite que essas quantidades sejam
representadas por distribuicdes de probabilidade que refletem seus valores possiveis
integrando conhecimento prévio com dados recentes observados e atualizando
continuamente crengas sobre quantidades desconhecidas usando as leis da

probabilidade:
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a) Incorporagado de Conhecimento Prévio

Flexibilidade: Permite a incorporagao de conhecimento prévio sobre o canal
de comunicagao, o que € especialmente util quando se dispbe de dados
historicos ou conhecimento especializado sobre o comportamento do canal
sob certas condicgdes.

Atualizacdo continua: As crengcas sobre o canal sao continuamente
atualizadas conforme novos dados sao observados, tornando o modelo

adaptavel a mudangas no ambiente de comunicacgao.

b) Lidando com a incerteza

Probabilidades Distribuidas: A abordagem Bayesiana lida explicitamente
com a incerteza ao tratar quantidades desconhecidas como variaveis
aleatdrias, fornecendo uma representacdo mais completa e realista das
variaveis de canal.

Reducao da Incerteza: A integracéo de novos dados reduz a incerteza nas

previsdes, melhorando a precisdo das estimativas.

¢) Melhor ajuste a dados complexos

e Estruturas de Dados Complexas: A abordagem Bayesiana ¢é
particularmente eficaz para lidar com estruturas de dados complexas e
nao lineares que sdo comuns em ambientes de comunicagao de ondas
milimétricas.

e Modelagem de Cenarios Diversos: Esta técnica pode acomodar varios
cenarios de desvanecimento, fornecendo uma representagdo mais
precisa do comportamento do sinal sob diferentes condicbes de

propagacao.

d) Aplicagbes em Aprendizado de Maquina

e Integracdo com IA e ML: A abordagem Bayesiana € compativel com
métodos de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, permitindo
a implementacao de algoritmos adaptativos que melhoram a previsao e

a mitigagao dos efeitos de desvanecimento.
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e) Avaliagdo Continua de Desempenho
o Meétricas de desempenho: esse recurso permite a avaliacdo continua de
métricas de desempenho, como taxa de cruzamento de nivel (LCR),
duracdo média de desvanecimento (AFD) e taxa de erro de bit (BER),
ajustando o modelo conforme necessario para manter o desempenho, a

qualidade e a confiabilidade da comunicagao.
Na comparagao com meétodos frequentistas:

a) Métodos frequentistas: Tradicionalmente usam distribuicdes de
probabilidade fixas e n&o atualizam continuamente as estimativas com
novos dados. Essas abordagens s&o menos flexiveis e podem ser menos
adaptaveis a mudancgas rapidas no ambiente de comunicagao.

b) Limitagdes em mmW: Em frequéncias de ondas milimétricas, onde o
comportamento do canal € altamente variavel e sensivel a mudangas
ambientais, os métodos frequentistas podem nao fornecer a preciséo e a
adaptabilidade necessarias para modelar o desvanecimento do canal de
forma eficaz.

Em resumo, adotar a abordagem bayesiana oferece uma maneira mais
flexivel e robusta de modelar o desvanecimento do canal, especialmente em
ambientes complexos e dindmicos, como aqueles na faixa de ondas milimétricas. Ela
supera as limitacbes dos métodos frequentistas ao lidar com incertezas e integrar

continuamente novos dados.
6.3 POSSIVEIS VANTAGENS DO MODELO £ PROPOSTO

Modelos de desvanecimento de canal aprimorados podem aumentar a
confiabilidade e o desempenho da rede. Podemos extrair as seguintes implicagdes
praticas das conclusbes do estudo para a implementagcdo de sistemas de
comunicagdo mmW em ambientes do mundo real como areas urbanas ou

suburbanas.
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6.3.1 Desafios em ambientes urbanos e suburbanos

Os sistemas de comunicagado mmW enfrentam varios desafios em ambientes
urbanos e suburbanos devido as caracteristicas unicas de propagacdo dessas
frequéncias. Alguns dos principais desafios incluem:

a) Atenuacgédo rapida: os sinais mmW sofrem atenuagao rapida, limitando o
alcance da transmissao e exigindo uma densidade maior de estagdes
base.

b) Baixa Penetragdo: Baixa capacidade de penetragéo através de obstaculos
como paredes e edificios reduzem a eficiéncia da cobertura externa e
interna.

c) Suscetibilidade a interferéncia: a interferéncia de elementos atmosféricos,
como chuva e vapor de agua afetam significativamente a qualidade do
sinal.

d) Dependéncia de LOS (Linha de Vis&o): A necessidade de links com visada

direta (LOS) torna a comunicagdo mais suscetivel a bloqueios fisicos.
6.3.2 Melhorias esperadas do modelo proposto

O estudo propée um modelo de desvanecimento de canal aprimorado com
base em técnicas bayesianas com o propésito de mitigar alguns desses desafios.

Implicagbes praticas e beneficios incluem:

a) Precisdo e confiabilidade aprimoradas

e Modelagem precisa de desvanecimento: O modelo £ proposto pretende
oferecer uma representagcdo mais precisa do comportamento do fading
em frequéncias mmW, considerando a variabilidade rapida e profunda do

sinal.

e Integragdo de conhecimento prévio e dados observados: a abordagem
bayesiana permite a atualizagdo continua de modelos com novos dados,

melhorando a precisao e a confiabilidade ao longo do tempo.

b) Desempenho da rede

e Mitigagdo de interferéncia: modelos mais precisos permitem o

desenvolvimento de estratégias de mitigacdo de interferéncia mais
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eficazes, melhorando a qualidade do sinal em ambientes urbanos e
suburbanos.

Otimizacao de recursos: a previsdo precisa de desvanecimento ajuda a
alocar recursos de forma eficiente, como poténcia de transmissao e
selecao de canal, otimizando o desempenho da rede.

Gerenciamento de interferéncia: a modelagem precisa ajuda a prever e
gerenciar a interferéncia entre células adjacentes, aumentando a

capacidade da rede de suportar mais usuarios simultaneos.

c) Cobertura e capacidade

Planejamento eficiente da rede: uma melhor compreensao dos padroes
de desvanecimento permite um planejamento de infraestrutura de rede
mais eficiente, como a colocagao de estacdes base e repetidores.

Capacidade de rede aprimorada: a reducdo de zonas de sombra e a
melhoria da cobertura aumentam a capacidade da rede, suportando mais

usuarios simultaneamente.

d) Robustez e Estabilidade

Reducédo dos fadings: modelos aprimorados ajudam a identificar e
reduzir a frequéncia e a duragao dos fadings, melhorando a estabilidade
da conexéao.

Qualidade de Servigo (QoS): Melhorar a previsibilidade do desempenho
do canal permite a implementagao de esquemas de QoS mais robustos,
garantindo um servigo consistente e de alta qualidade melhorando a

experiéncia do usuario.

e) Integracdo com tecnologias avancadas

Compatibilidade entre IA e ML: a abordagem bayesiana é compativel
com algoritmos de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina,
permitindo o desenvolvimento de sistemas adaptativos que melhoram
continuamente com a experiéncia.

Suporte a dispositivos inteligentes: a precisdo aprimorada do modelo

beneficia dispositivos inteligentes que dependem de comunicagao
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confiavel, como veiculos autbnomos e dispositivos de loT em cidades

inteligentes.

6.3.3 Melhorias em areas urbanas

Redes, em geral, podem se beneficiar das caracteristicas de técnicas

avangadas de modelagem de fading, particularmente em ambientes urbanos densos

e suburbanos nos seguintes fatores:

6.3.3.1 Areas urbanas densas

a) Cobertura melhorada em ambientes densos

Planejamento de Small cells: A maior precisdo do modelo permite a
otimizacdo do posicionamento de small cells, o que é essencial em
ambientes densamente povoados. Isso ajuda a garantir cobertura

continua e zonas de sombra reduzidas.

Penetracdo em edificios: modelos precisos podem ajudar a mitigar a
baixa penetracdo de sinais mmW em edificios, facilitando a
implementagdo de solu¢gées como femtocélulas e repetidores internos

para melhorar a cobertura interna.

b) Aumento da capacidade da rede

Gerenciamento de interferéncias: a modelagem precisa de
desvanecimento ajuda a prever e gerenciar a interferéncia entre células
adjacentes, aumentando a capacidade da rede de suportar mais

usuarios simultaneos.

Utilizacdo ideal do espectro: a previsao precisa das condigdes de
desvanecimento permite uma alocagao mais eficiente dos recursos do

espectro, melhorando sua utilizagao.

¢) Qualidade do Servigo (QoS)



111

e Estabilidade da conex&o: modelos aprimorados ajudam a manter a
estabilidade da conexdo em areas com alta variabilidade de sinal, como

ruas estreitas e areas com muitos obstaculos.

o Experiéncia do usuario aprimorada: reduzir a frequéncia e a duracgao
dos fades melhora significativamente a experiéncia do usuario final em

termos de velocidade e laténcia de dados.

6.3.3.2 Areas suburbanas

a) Extens&o da cobertura

e Alcance aprimorado: como as areas suburbanas s&o menos densas, a
maior distancia entre as células exige modelagem precisa para
maximizar o alcance de cada célula sem comprometer a qualidade do
sinal.

e Mitigacdo de interferéncia ambiental: modelos aprimorados ajudam a
mitigar a interferéncia causada pela vegetagdo e outras obstrugdes

tipicas de areas suburbanas.
b) Eficiéncia energética

e Gerenciamento de poténcia de transmissdo: a previsdo precisa de
desvanecimento permite ajustes dinamicos na poténcia de
transmissao, otimizando o consumo de energia das estagdes base e

dos dispositivos do usuario.

e Uso eficiente do repetidor: modelos de desvanecimento precisos
podem melhorar o uso eficiente de repetidores em areas suburbanas,

garantindo cobertura adequada em regides de baixa densidade.
6.4 RECONSTRUCAO DO SINAL

A abordagem bayesiana, ao usar uma distribuicdo de probabilidade conjunta,
permite que o modelo se adapte as condicdes do canal dinamicamente, fornecendo
maior precisdo de simulagdo e qualidade na reconstrugdo do sinal. O modelo £
demonstrou vantagem ao fornecer maior uniformidade em comparagdo ao modelo

Nakagami-m, a estrutura iterativa do modelo permite refinamentos sucessivos,
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melhorando a precisao da estimativa do canal em cenarios complexos e impactando
diretamente a qualidade do sinal reconstruido.

Em conjunto com o filtro de particulas, o modelo £ demonstrou eficiéncia na
captura de uma ampla gama de comportamentos de ruido, incluindo variagdes rapidas
e profundas. Ele se adapta rapidamente as variagdes dinamicas e ajusta efetivamente
as particulas e pesos no filtro. A supressao de ruido € mais eficiente, resultando em
sinais reconstruidos mais uniformes e com menores variagdes de ruido.

Como o modelo se baseia em principios bayesianos, que exigem computagdes
iterativas e trabalho com distribuicdes posteriores; técnicas como filtros de particulas,
usadas para reconstrugdo de sinais, gerando e atualizando grande numero de
particulas em cada iteragdo o processo pode adicionar consideravel demanda
computacional geral. Isto sugere que o custo computacional n&do é trivial,
especialmente para aplicagbes em tempo real. Implementar algoritmos de filtragem de
particulas requer uma quantidade substancial de opera¢des matematicas para ajustar
pesos e reamostrar particulas para cada novo conjunto de dados.

As simulagbes mostram que modelo proposto é eficaz para reconstrugao de
sinal e redugéo de ruido, porém sua dependéncia de processos iterativos e filtragem
de particulas pode torna-lo desafiador para uso em sistemas que exijam tempos de
resposta imediatos. A implementagao em tempo real de filtros de particulas pode ser
dificil, particularmente em ambientes com capacidades de processamento limitadas
ou onde a baixa laténcia é critica.

A medida que a tecnologia avanga e o poder de processamento aumenta,
juntamente com melhores técnicas de paralelizagéo, o modelo pode encontrar uso em
aplicagdes em tempo real, especialmente em redes adaptativas e inteligentes que
podem tirar proveito de sua flexibilidade. No entanto, a implementacao pratica ainda
pode exigir hardware de alto desempenho, especialmente em sistemas com requisitos
de baixa laténcia. Algoritmos otimizados que podem reduzir a complexidade
computacional sem comprometer a precisdo também podem ajudar a reduzir as

demandas computacionais.
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7 CONCLUSAO E ESTUDOS FUTUROS

Este trabalho comparou o modelo £ proposto com os modelos mais tradicionais
para desvanecimento (Rice, Rayleigh e Nakagami). Essa escolha foi feita por serem
esses 0s modelos dos quais as variantes de outros modelos frequentistas derivam,;
tudo permite que a analise seja estendida a todas as diferentes variantes dos modelos.
O objetivo principal foi apresentar um modelo bayesiano mais flexivel que facilite a
conexdo com algoritmos de |A e aprendizado de maquina que, alavancados pelo
aumento da capacidade de processamento computacional ocorrido nos ultimos anos,
podem aumentar a eficiéncia e a confiabilidade das redes modernas.

Com o advento de redes sem fio e de dispositivos inteligentes modernos
capazes de se reconfigurar conforme as demandas do ambiente, espera-se que o0s
processos bayesianos ajudem a atingir eficiéncia e qualidade ideais em sistemas de
comunicacao; adotar a abordagem bayesiana oferece uma maneira mais flexivel e
robusta de modelar o desvanecimento do canal, especialmente em ambientes
complexos e dindamicos, como aqueles na faixa de ondas milimétricas. Ele supera as
limitagdes dos métodos frequentistas ao lidar com incertezas e integrar continuamente
novos dados.

Em geral, as redes podem se beneficiar do uso de técnicas avangadas de
modelagem de desvanecimento, particularmente em ambientes urbanos densos,
permitindo melhorias de cobertura ao planejar pequenas células para ajudar a garantir
cobertura continua e zonas de sombra reduzidas. Além disso, pode ajudar a mitigar a
baixa penetracao de sinal mmW em edificios, facilitando a implementagao de solugdes
como femtocélulas e repetidores internos para melhorar a cobertura.

A modelagem precisa de desvanecimento ajuda a prever e gerenciar a
interferéncia entre células adjacentes, aumentando a capacidade da rede de suportar
mais usuarios simultaneos, permitindo uma alocacdo mais eficiente de recursos de
espectro e melhorando sua utilizagao.

Em relagédo a Qualidade de Servigo (QoS), modelos aprimorados ajudam a
manter a estabilidade da conexado em areas com alta variabilidade de sinal, como ruas
estreitas e areas com muitos obstaculos; reduzir a frequéncia e a duragao do
desvanecimento melhora significativamente a experiéncia do usuario final em termos

de velocidade, laténcia e estabilidade de dados.
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Em areas suburbanas, a modelagem avangada de desvanecimento pode
otimizar a melhoria do alcance. Como a densidade da area € menor, a maior distancia
entre as células requer modelagem precisa para maximizar o alcance de cada célula
sem comprometer a qualidade do sinal e para ajudar a mitigar a interferéncia
ambiental causada pela vegetagao e outras obstrugdes tipicas de areas suburbanas.
Ainda em relagdo a economia de energia, a previsao precisa do desvanecimento
permite ajustes dindmicos na poténcia de transmissao, otimizando o consumo de
estacdes base e dispositivos do usuario. Também pode aumentar a eficiéncia do uso
do repetidor, garantindo cobertura adequada em regides de baixa densidade.

Em relacéo ao processo de reconstru¢ao do sinal, o modelo £ demonstrou ser
vantajoso ao fornecer maior uniformidade em comparagado ao modelo Nakagami-m.
Isso é atribuido a sua capacidade de incorporar informagdes sobre a distribuicéo
estatistica do desvanecimento e caracteristicas especificas do canal, resultando em
uma reconstrugdo mais precisa e menos propensa a ruido e interferéncia. Além disso,
a estrutura iterativa do modelo permite refinamentos sucessivos, melhorando a
precisdo da estimativa do canal em cenarios complexos e impactando diretamente a
qualidade do sinal reconstruido.

Em conjunto com o filtro de particulas, o modelo £ demonstrou eficiéncia na
captura de uma ampla gama de comportamentos de ruido, incluindo variagdes rapidas
e profundas, se adaptando rapidamente as variagdes dindmicas e ajusta efetivamente
as particulas e pesos no filtro. A supressao de ruido € mais eficiente, resultando em
sinais reconstruidos com menores varia¢gdes maior relagao sinal-ruido (SNR).

No geral, o modelo £ provou ser uma ferramenta versatil para simular o
desvanecimento em canais mmW e reconstrucdo de sinal. Essas caracteristicas
sugerem que o modelo pode ser uma ferramenta promissora para desenvolver redes
de comunicacado mais eficientes e precisas com suas caracteristicas desafiadoras de
propagacao no espectro de ondas milimétricas.

Desenvolvimentos futuros relacionados ao modelo devem incluir validagcdo com
medi¢gdes em campo, integracdo com técnicas avangadas de processamento de
sinais, algoritmos de |A e aprendizado de maquina e o desenvolvimento de solucdes
que permitam a avaliacdo continua e em tempo real de métricas de desempenho como
LCR, AFD e BER.
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