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Resumo

Este trabalho engloba três aplicaç̃oes de t́ecnicas heurı́sticas aos sistemas de telecomunicações:
detecç̃ao multiusúario, alocaç̃ao de recursos e a filtragem adaptativa. A abordagem e a análise desses
conceitos s̃ao realizadas através do compromisso desempenho× complexidade, onde a aplicação dos
métodos heurı́sticos visam uma redução da complexidade computacional e a viabilidade de implementa-
ção. As t́ecnicas heurı́sticas analisadas são o algoritmo geńetico, a otimizaç̃ao por nuvens de partı́culas
e o algoritmo de busca local.

No contexto de detecção multiusúario, um estudo comparativo via simulação Monte Carlóe rea-
lizado entre os detectores heurı́sticos atrav́es do compromisso desempenho× complexidade. O com-
portamento dos detectoresé avaliado em sistemas DS/CDMA (Direct Sequence/Code Division Multiple
Access) uni/multitaxa em canal de multipercurso lento. São realizadas também simplificaç̃oes no modelo
visando uma menor complexidade (número de operaç̃oes) para funcionamento dos detectores testados.

Para o problema de alocação de recursos, descreve-se inicialmente um cenário a partir dos conceitos
de controle de potência convencional, centralizado e distribuı́do. A aplicaç̃ao de t́ecnicas heurı́sticas ao
controle conjunto de potência e alocaç̃ao de taxa de informação multiḿıdia é sugerida, uma vez que se
trata de um problema NP-completo. Alternativas para solucionar esse problema conjunto são discutidas
levando-se em consideração aspectos sistêmicos e da qualidade e eficiência das soluç̃oes heuŕısticas.

A abordagem ao problema de filtragem adaptativa para sistemas com resposta impulsiva infinitáe
realizada atrav́es do compromisso desempenho× complexidade para os diferentes métodos heurı́sticos,
mais completa do que o encontrado normalmente na literatura. A ańalise da identificaç̃ao de sistemas
foi realizada considerando filtros com superfı́cies de erro uni e multimodais, ruı́do na mediç̃ao do sinal
desejado e avaliação da robustez do algoritmo relativa a variações no tamanho da população.



Abstract

This work involves three applications of heuristic methodsin telecommunications systems: mul-
tiuser detection, resource allocation and adaptive filtering. These concepts are evaluated through the
complexity× performance trade-off, with the application of heuristic techniques in order to decrease
the computational complexity and to make viable the implementation in the base station. The analyzed
heuristic methods are the genetic algorithm, the particle swarm optimization and the local search algo-
rithm.

A comparative analysis via Monte Carlo simulation is carriedout for the heuristic multiuser detec-
tors through the performance× complexity trade-off. Their behavior is evaluated under uni/multirate
DS/CDMA systems, in slow multipath channel. It is also accomplished simplifications in the detectors,
in order to reach a lower complexity (number of operations).

For the resource allocation problem, it is presented initially the actual scenario through the conven-
tional, centralized and distributed power control methods. The heuristic approach is adopted once this is
a NP-complete problem. It is also presented alternative heuristic solutions for the exposed joint problem
taking in account systemic aspects and the quality and efficiency of the proposed solution.

The adaptive filtering analysis is carried out considering the performance versus complexity trade-
off for the different heuristic methods adopted. This analysis evolves unimodal and multimodal error
surfaces, error in the measures of the desired signal and therobustness of the algorithms to variations in
the size o population.
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7.2.1 Seq̈uências de Ḿaximo Comprimento (SMC) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

7.2.2 Seq̈uências de Walsh-Hadamard . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

7.3 Anexo C - Problema NP-Completo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . 111
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DPCA Algoritmo de controle de potência distribúıdo (Distributed Power Control Algorithm)
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SNR Relaç̃ao sinal-rúıdo (Signal to Noise Ratio)

SS Espalhamento espectral (Spread Spectrum)

SUB Limite deBER para transmiss̃ao de umúnico usúario (Single-user Bound)
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WGN Rúıdo branco Gaussiano (White Gaussian Noise)



Notações

a, µ,A Escalar, caracter em itálico
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â Valor estimado de uma dada variávela
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Palavras emitálico são empregadas para identificar termos de lı́ngua inglesa ñao traduzidos.
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a Vetor relacionado com as amplitudes dos sinais.

A Matriz diagonal cujos elementos correspondemàs amplitudes do sinal recebido.
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Mf Número de coeficientes mais um do numerador da função de transferência do filtro.
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pmax Pot̂encia ḿaxima de transmissão.

pT (·) Formataç̃ao do pulso.
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ra Taxa de transmissão ḿedia para o intervalo de bit anterior.

rC Taxa de transmissão do contrato.

rG Taxa de transmissão garantida pelo contrato.



rP Taxa de transmissão de pico.
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γ Referentèa relaç̃ao sinal-interfer̂encia mais rúıdo.
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1 Introduç ão

Os sistemas de comunicação de ḿultiplo acesso s̃ao implementados normalmente através de tr̂es

esquemas: acesso múltiplo por divis̃ao de tempo (TDMA –Time Division Multiple Access), acesso

múltiplo por divis̃ao de freq̈uência (FDMA –Frequency Division Multiple Access) e acesso ḿultiplo

por divis̃ao de ćodigo (CDMA –Code Division Multiple Access). O hist́orico das comunicaç̃oes ḿoveis

apresentado a seguir (SCHULZE; LÜDERS, 2005) mostra o desenvolvimento das tecnologias através das

geraç̃oes e a migraç̃ao dos modos de ḿultiplo acesso, com passagem pelos esquemas FDMA, TDMA,

evidenciando a maior utilização do sistema CDMA para as gerações futuras das comunicações ḿoveis.

1.1 Ceńario das Comunicaç̃oes Móveis

A primeira geraç̃ao das comunicações ḿoveis (1G) era composta de alguns sistemas analógicos in-

dependentes entre si, destinados principalmente aos serviços de voz, cuja técnica de acesso ḿultiplo era

gerada por divis̃ao de freq̈uência (FDMA). Buscando solucionar algumas limitações e padronizar os sis-

temas, ośorgãos de regulamentação ao redor do mundo criaram os seguintes padrões para comunicação

sem fio de segunda geração (2G):

• Global System for Mobile Communications(GSM, Europa), baseado em TDMA;

• Digital American Mobile Phone System(DAMPS) ou Interim Standard136 (IS-136, Estados

Unidos), baseado em TDMA;

• Interim Standard 95(IS-95), denominado cdmaOne a partir de 1997 (Estados Unidos, pelaQual-

comm Incorporated), baseado em CDMA;

• Personal Digital Communications(PDC, Jap̃ao), baseado em TDMA.

As principais caracterı́sticas da segunda geração s̃ao a t́ecnica de transmissão digital, maior aproveita-

mento da capacidade do canal, serviços de dados e voz com taxas pŕoximas a 10kbps, mecanismos de

segurança (para evitar interceptação do sinal) e possibilidade deroamingpor diferentes páıses. Uma vez

superados os problemas mais crı́ticos, buscou-se, ao final dos anos noventa do século passado (1995 a

1998) desenvolver mecanismos que permitissem o aumento da taxa de transmissão. Os sistemas 2G com

a capacidade de aumento da taxa de transmissão foram denominados sistemas 2+G ou 2,5G, uma vez
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que possúıam evoluç̃oes em relaç̃ao aos sistemas 2G originais, porém ñao cobriam todas as exigências

da terceira geração (3G), representando uma etapa evolutiva entre essas duasgeraç̃oes.

As caracteŕısticas gerais dos sistemas de comunicação sem fio 3G, regulamentados pela União In-

ternacional de Telecomunicações (ITU -International Telecommunications Union), s̃ao:

• oferta de diferentes serviços com diversos nı́veis de qualidade (QoS -Quality of Service), de acordo

com cada serviço;

• uso eficiente do espectro de freqüência e do ḿultiplo acesso;

• taxas de dados de até 2Mbps em ambientes interiores, 384kbps em ambientes para pedestres e

144kbps em ambientes com ampla cobertura e móvel com alta velocidade.

Essas exiĝencias visam suprir a demanda por diferentes tipos de servic¸os (TASHIKAWA , 2002). A tabela

1.1 (STANCANELLI, 2004), mostra de forma elucidativa os diferentes serviços e QoS exigidas em função

da taxa de transmissão, do atraso tolerado e da taxa de erro de bit (BER - Bit Error Rate) para os

sistemas 3G.

Tabela 1.1:Aplicações e requisitos para a tecnologia 3G
TAXA DE

APLICAÇ ÃO BITS T ÍPICA BER INTOLER ÂNCIA
[kbps] máxima A ATRASOS

voz 8 - 64 10−2 Sim
mensagens curtas 1,2 - 2,4 10−6 Não

e-mail 1,2 - 64 10−6 Não
acesso a 2,4 - 768 10−6 Não

base de dados
dados 64 - 1920 10−6 Não

vı́deo telefonia 64 - 384 10−7 Sim

A grande demanda pelos serviços multimı́dia, sintetizados na tabela 1.1, motivou diversos grupos de

pesquisa ao redor do mundo e distintas propostas para sistemas de comunicaç̃oes ḿoveis 3G foram regis-

tradas juntòa ITU para ańalise. Aṕos estudos, os grupos de trabalho da ITU organizaram as propostas

em 5 modos de transmissão que formaram a IMT-2000 (International Mobile Telecommunications in

frequency bands at 2000 MHz), ou seja, o padrão para comunicação sem fio para a faixa de freqüência

de 2GHz. Esses modos de transmissão s̃ao:

• IMT-DS: soluç̃ao baseada no WCDMA (Wideband CDMA) FDD1 (Frequency Division Duplex)

por seq̈uência direta;

• IMT-TC: um sistema WCDMA TDD2 (Time Division Duplex);

1Comunicaç̃ao duplex por divis̃ao de freq̈uência, onde existem duas bandas de freqüência distintas para transmissão do
canal direto e reverso.

2Comunicaç̃ao duplex por divis̃ao de tempo, onde a comunicação dos canais direto e reverso utilizam intantes de tempo
diferentes, em uma mesma banda de freqüência.
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• IMT-MC: solução multiportadora a partir do cdma2000;

• IMT-SC: soluç̃ao de uma portadora desenvolvido a partir do IS-136/UWC-136 (Universal Wireless

Communications 136);

• IMT-FT: um sistema TDMA/TDD.

Os dois principais padrões adotados para terceira geração das comunicações ḿoveis s̃ao o UMTS

(Universal Mobile Telecommunication System) e o cdma2000.

O padr̃ao UMTS foi proposto inicialmente pelo ETSI (European Telecommunications Standards

Institute), sendo posteriormente definido um grupo de paı́ses responsável pelo seu desenvolvimento e

padronizaç̃ao, denominado 3GPP. Estabelecido como a evolução para os sistemas que utilizam a tec-

nologia GSM, as especificações iniciais publicadas em 2000 garantiam taxas de até 384kbps, tanto no

canal direto como no reverso. Denominada WCDMA, essa interface foi implantada comercialmente ao

final do ano de 2002.

No mesmo ano, foi proposto o HSDPA (High Speed Downlink Packet Access), que consiste da

alocaç̃ao de um canal de dados com altas taxas de transmissão, possibilitando serviços com taxas

máximas de 7,2Mbps (e taxas teóricas de at́e 14,4Mbps) para o canal direto, sendo implantado co-

mercialmente em 2005. Essa tecnologia foi desenvolvida como objetivo de propiciar um melhor serviço

a usúarios que demandassem uma taxa de transmissão maior no canal direto, como usuários de Inter-

net. Quanto ao modo de gerar a comunicação duplex, tanto o WCDMA como o HSDPA disponı́veis

baseiam-se no FDD, sendo essa a tendência para as próximas interfaces. Uma variante utilizando o TDD

é desenvolvida para ser utilizada principalmente na China.

Em 2005 foi proposto ainda o HSUPA (High Speed Uplink Packet Access), consistindo da alocação

de um canal de dados com o intuito de aumentar as taxas de transmiss̃ao tamb́em no enlace reverso

(at́e 5,8Mbps). Essa tecnologia foi desenvolvida com o intuito de possibilitar um serviço melhor para

usúarios que demandem a realização de uploads de arquivos grandes, com por exemplo em um e-mail.

Essa tecnologia, diferentemente do HSDPA, não compartilha o canal entre os usuários.

A última publicaç̃ao do UMTS descreve a tecnologia HSPA (High Speed Packet Access), que permite

a expans̃ao da capacidade de dados para as redes 3G baseadas no conjunto de padr̃oes WCDMA do

3GPP, atingindo taxas de até 20Mbps no canal direto e podendo ser implementada sem a necessidade

adicional de espectro de freqüência ou portadora. Estudos considerando a utilização de modulaç̃oes

com constelaç̃oes maiores e a utilização de ḿultiplas antenas (MIMO -Multi-Input Multi-Output) (2×2)

mostraram a possibilidade de taxas de transmissão no canal direto de até 42Mbps.

Já os sistemas baseados no padrão cdma2000, desenvolvidos pelo grupo 3GPP2, consistem na

evoluç̃ao para os sistemas CDMA de segunda geração, como o IS-95, reutilizando a estrutura das re-

des j́a existentes. Inicialmente definido por cdma1×, a segunda versão adotou como interface aérea o
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EV-DO (Evolution-Data Optimized) com o objetivo de aumentar a taxa de transmissão de dados, deno-

minando o sistema cdma1×EV-DO. Atrav́es da utilizaç̃ao de ḿultiplas portadoras, possibilita-se taxas

de transmiss̃ao de at́e 70Mbps. A pŕoxima interface a ser implantada para esse padrão é denominada

EV-DV (Evolution - Data and Voice).

Através do breve histórico relatado verifica-se que as tecnologias dominantes são aquelas baseadas

em sistemas CDMA. H́a tr̂es raz̃oes que corroboram essa tendência:

• alta flexibilidade para transmissão de altas taxas de dados;

• utilização de sinais recebidos por múltiplos percursos (ao invés dos equalizadores adaptativos uti-

lizados em TDMA);

• ganho referente ao “Soft Handoff” 3.

No contexto atual das comunicações ḿoveis est̃ao sendo implantados sistemas de tecnologia 3G. Há

poŕem receio quantòa real capacidade desses sistemas, que podem limitar as taxas de transmiss̃ao, caso

muitos usúarios busquem acessoà multiḿıdia. Considerando ainda que os sistemas 4G deverão possuir

taxas de transferência de at́e 100Mbps, essa limitação se torna mais crı́tica. Nesse ceńario, a instigaç̃ao

proposta nesse trabalho utiliza dois conceitos essenciaispara o aumento da capacidade do canal reverso

(uplink) em sistemas DS/CDMA: a detecção multiusúario (MUD - Multiuser Detection) e a alocaç̃ao de

recursos (pot̂encia e taxa de informação), sendo tamb́em avaliada a filtragem adaptativa.

1.2 A Técnica CDMA

Diferentemente dos modos TDMA e FDMA, onde cada usuário é caracterizado por um intervalo

de tempo ou uma banda de freqüência distintos, respectivamente, na técnica de acesso ḿultiplo por

divisão de ćodigo (CDMA) todos os usúarios compartilham o mesmo recurso espectral, transmitindo

ao mesmo tempo na mesma banda de freqüências. A t́ecnica de acesso ḿultiplo CDMA baseia-se na

utilização do espalhamento espectral (SS -Spread Spectrum), onde a banda utilizada para a transmissão

do sinalé muito maior do que a banda necessária para a transmissãoà taxa desejada. Esse espalhamento

pode ser realizado através de seq̈uência direta (DS/CDMA -Direct Sequence/CDMA) ou por salto de

freqüência (FH/CDMA -Frequency Hopping/CDMA). A diferenciaç̃ao entre os usúariosé posśıvel de-

vido à utilizaç̃ao de um ćodigo de espalhamentóunico para cada um deles.

Um receptor b́asico para sistemas DS/CDMA sujeitos a canais de multipercurso, denominado Rake,

consiste de um banco de filtros casados com a seqüência de espalhamento4 do usúario de interesse, onde

cada filtroé sincronizado a uma réplica do sinal CDMA resultante da propagação do sinal transmitido

3Uma vez que todos os usuários transmitem ao mesmo tempo, e na mesma freqüência, um terminal ḿovel pode se
comunicar com v́arias estaç̃oes ŕadio base ao mesmo tempo.

4Detalhes acerca de códigos de espalhamento para sistemas DS/CDMA, veja Anexo B.
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por diferentes percursos até o receptor (PROAKIS, 1995). Apesar de lidar com o ruı́do aditivo Gaussiano

branco (AWGN -Additive White Gaussian Noise) de formaótima, o desempenho do receptor Rake

é deteriorado devidòa interfer̂encia de ḿultiplo acesso (MAI -Multiple Access Interference), à auto-

interfer̂encia devido aos percursos múltiplos e tamb́em às disparidades de potência entre os usuários

(efeitonear-far).

A utilização de ćodigos de espalhamento ortogonais no perı́odo de bit permitiria aos usuários terem

seus sinais detectados independentemente dos outros usuários, com o canal limitado apenas pelo ruı́do do

tipo AWGN. Poŕem, sistemas DS/CDMA reais sı́ncronos s̃ao de dif́ıcil obtenç̃ao, especialmente para o

canal reverso (unidade ḿovel para a estação ŕadio-base). O assincronismo entre os usuários (que implica

em perda de ortogonalidade entre os códigos) e o fen̂omeno de seletividade em freqüência do canal5

(provocando a chegada de vários ćopias defasadas do sinal no receptor, denominado desvanecimento de

multipercurso), juntamente com o efeitonear-fare os desvanecimento rápido do canal (efeito doppler),

resultam em limitaç̃ao da capacidade sistêmica devidòa interfer̂encia.

1.2.1 MUD

O conceito de detecção multiusúario baseia-se na utilização do conhecimento dos sinais dos usuários

do sistema para atenuar/eliminar a interferência provocada entre si, aproximando a capacidade do sistema

da capacidade do canal. As técnicas expostas na literatura podem ser classificadas em três vertentes

principais:

• detectores lineares sub-ótimos (ABRÃO, 2001), como o Descorrelacionador e Detector por Mı́nimo

Erro Quadŕatico Médio (MMSE -Minimum Mean Squared Error);

• canceladores de Interferência sub-́otimos (BUEHRER K. STAVROS; WOERNER, 1996;HUI; LETAIEF,

1998;CORREAL, 1999;ABRÃO, 2001), como o Cancelador de Interferência em Śerie (SIC –Suc-

cessive Interference Cancellation), Cancelador de Interferência em Paralelo (PIC –Parallel Inter-

ference Cancellation), entre outros.

• detectorótimo (OMUD) (VERDÚ, 1984, 1998) e variantes heurı́sticas sub-́otimas baseadas na

função de verossimilhança logarı́tmica (CIRIACO; ABRÃO; JESZENSKY, 2004;LU; YAN , 2004;YEN;

HANZO, 2004; OLIVEIRA et al., 2006; CIRIACO; ABRÃO; JESZENSKY, 2006b; LIM; VENKATESH ,

2003;ABRÃO; CIRIACO; JESZENSKY, 2004).

Os detectores lineares realizam o desacoplamento da interfer̂encia atrav́es de uma transformação

linear, correspondentèa inversa da matriz de correlação das seq̈uências de espalhamento,à sáıda do

banco de filtros casados̀as seq̈uências de espalhamento dos usuários, o que gera alta complexidade

computacional para um elevado número de usúarios.

5Veja Anexo A.
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Os canceladores de interferência caracterizam-se pela meta de redução da complexidade. A redução

da MAI é obtida atrav́es de estimativas da interferência e posterior subtração ao sinal desejado. Apesar

de complexidade reduzida, a eliminação da MAI ñao ocorre de formáotima.

O detector multiuśario ótimo é capaz de eliminar a MAI de formáotima. Baseando-se no conceito

de ḿaxima verossimilhança, o OMUD estima o vetor de dados transmitidos de modo a reproduzir o sinal

recebido.

1.2.1.1 OMUD e as T́ecnicas Heuŕısticas Sub-́Otimas

O funcionamento do OMUD exige o conhecimento dos coeficientes de canal, necessitando assim de

um estimador. Porém a complexidade desse detectoré exponencial em relação ao ńumero de usúarios,

o que o torna impratićavel em sistemas com alto número de usúarios. Devido a essa alta complexidade,

vários trabalhos foram propostos com a aplicação de t́ecnicas heurı́sticas sub-́otimas na simplificaç̃ao

do problema com a manutenção de um desempenho próximo aoótimo (YEN; HANZO, 2004;CIRIACO;

ABRÃO; JESZENSKY, 2004, 2006b, 2006a;CIRIACO, 2006;OLIVEIRA et al., 2006;LU; YAN , 2004;ZHAO;

ZENG, 2004;LIM; VENKATESH , 2003).

Os ḿetodos heurı́sticos s̃ao t́ecnicas de otimização baseados na aproximação progressiva de um

dado problema. Consistem basicamente no uso de uma função objetivo (custo) que avalia a aptidão

(proximidade em relaç̃ao a soluç̃ao ótima) dos vetores-candidatos, que representam possı́veis soluç̃oes

para o problema, e através do conhecimento dessa aptidão a buscáe ent̃ao direcionada para regiões do

universo de busca onde a probabilidade de se encontrar a solução do problemáe maior. A reduzida

complexidade apresentada por esses métodos, aliadàa boa qualidade das soluções encontradas, propor-

cionamàs t́ecnicas heurı́sticas aplicaç̃oes em diversos problemas que envolvem otimização combinat́oria

(GOLDBARG; LUNA, 2000).

Dentre as t́ecnicas heurı́sticas, emprega-se neste trabalho o algoritmo genético (GA -Genetic Algo-

rithm) (GOLDBERG, 1989;MITCHELL , 1998;HAUPT; HAUPT, 2004), a otimizaç̃ao por nuvem de partı́culas

(PSO -Particle Swarm Optimization) (KENNEDY; EBERHART, 1995, 1997) e algumas variantes (KRUSIEN-

SKI, 2001; LIANG et al., 2006), e, em especial, explora-se a caracterı́stica de baixa complexidade do

algoritmo de busca local (LS -Local Search) (AARTS; LENSTRA, 1996) para resolver o problema MUD.

Conforme foi mencionado, cada detector multiusuário apresenta vantagens e desvantagens, e a

aplicaç̃ao das t́ecnicas heurı́sticas ao problema MUD se caracteriza por combinar diferentes aspectos que

culminam na obtenç̃ao de um detector mais atrativo e viável para implementação nos sistemas atuais. Os

dois fatores essenciais a serem considerados em uma análise de um detector MUD são o desempenho e

a complexidade de implementação/processamento. Devido ao fato de basear-se no princı́pio do OMUD,

os detectores multiusuário heuŕısticos (HEUR-MUD) apresentam como limiar de desempenho os valores

ótimos, sendo portanto superiores aos detectores linearese aos canceladores de interferência. Quanto

à complexidade de implantação, os HEUR-MUD podem ser facilmente implementados através de uma
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plataforma de processamento digital de sinais (DSP -Digital Signal Processing), com a necessidade de

pouco hardware adicional. Considerando o tempo de processamento, a aplicaç̃ao de t́ecnicas heurı́sticas

ao problema OMUD torna a sua complexidade polinomial em função apenas de parâmetros do sistema,

reduzindo significativamente o tempo gasto e tornando-o mais atrativo em relaç̃ao ao detectoŕotimo.

As caracteŕısticas mais marcantes dos detectores HEUR-MUD são:

• complexidade reduzida em relação ao OMUD;

• desempenho muito próximo ao do OMUD;

• toler̂ancia ao efeitonear-far.

Apesar do aumento de capacidade, sistemas com HEUR-MUD possuem como maiores limitantes a

interfer̂encia gerada por células vizinhas e a difı́cil caracterizaç̃ao em canal direto (downlink).

1.2.2 Alocaç̃ao de Recursos

Embora os HEUR-MUD sejam tolerantes ao efeitonear-far, em um sistema de comunicação ḿovel

é importante um controle de potência para os usuários no intuito de garantir que a potência recebida de

todos os usúarios, independente das suas localizações, sejam iguais ou proporcionais (no caso de serviços

diferentes). Busca-se assim garantir que os usuários possuam a qualidade de serviço (QoS) necessária ao

tipo de serviço multiḿıdia utilizado (voz, v́ıdeo, dados) com a menor potência necessária, prolongando

assim a autonomia das baterias e reduzindo a interferência intra e intercelular. Para este problema,

duas abordagens de investigação t̂em sido seguidas: o controle centralizado (CPC -Centralized Power

Control) e o controle distribúıdo de pot̂encia (DPC -Distributed Power Control).

O controle centralizado (ZANDER, 1992;GRANDHI et al., 1993) apresenta uma respostaótima, com a

pot̂encia dos ḿoveis sendo minimizada. Porém issoé realizado em detrimento da complexidade, sendo

necesśario o conhecimento do ganho de canal de todos os usuários e a necessidade de inversão de uma

matriz, que se torna inviável caso o ńumero de usúarios se torne elevado. Esse cálculo da pot̂enciaótima

deve ser realizado na estação ŕadio-base (ERB), criando-se ainda a necessidade de implementaç̃ao de

hardware para realização de tal operaç̃ao.

O controle distribúıdo (FOSCHINI; MILJANIC, 1993; ULUKUS; YATES, 1998; UYKAN; KOIVO , 2004;

GROSS, 2005) possui a vantagem de ser realizado apenas com o conhecimento da relaç̃ao sinal pela inter-

ferência mais rúıdo (SINR -Signal to Interference plus Noise Ratio) estimada para o próprio usúario, da

pot̂encia de transmissão e da SINR desejada (associada a QoS). Como o móvel já possui o conhecimento

de sua pot̂encia de transmissão e da SINR desejada, há a necessidade de realimentação apenas do valor

da SINR atrav́es do canal direto. Assim, cada usuário pode realizar o seu próprio controle de potência,

tornando o controle distribuı́do.
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A aplicaç̃ao de t́ecnicas heurı́sticas (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2004, 2001, 2000;THONGTIN;

KANTAPANIT , 2003;ZHOU et al., 2002) ao controle de potência e alocaç̃ao de recursos (taxas de trans-

miss̃ao) mostra-se como uma nova e atraente alternativa conceitual e tecnoĺogica. Esse controlée feito

de forma centralizada com uma complexidade reduzida, através da elaboração de um conjunto de prio-

ridades que funcionam como critério de seleç̃ao para acesso aos recursos do sistema.

Outros estudos também buscam diminuir o efeito da MAI para aumentar a capacidadedo sistema,

destacando-se a seleção de ćodigos mais robustos e adequadosàs caracterı́sticas de canais multipercurso

(KURAMOTO, 2005) e estimativa multiusuário para os coeficientes de canal6 (CIRIACO, 2006;CIRIACO;

ABRÃO; JESZENSKY, 2006b;BHASHYAM; AAZHANG , 2002).

1.2.3 Filtragem Adaptativa

O conhecimento sobre filtragem de resposta impulsiva finita (FIR –Finite Impulsive Response) atual-

menteé muito amplo. Devidòa possibilidade de melhor desempenho e menor complexidade em relaç̃ao

à filtragem FIR, pesquisadores buscam atingir os mesmos resultados para generalização do problema

atrav́es da utilizaç̃ao de filtragem com resposta impulsiva infinita (IIR –Infinite Impulsive Response)

(HAYKIN , 2002). O principal obstáculo a ser superado na filtragem adaptativa IIRé a exist̂encia de su-

perf́ıcies de erro multimodais em relação aos coeficientes dos filtros (NG et al., 1996). Assim, algoritmos

do tipo gradiente (HAYKIN , 2002), comumente utilizados para o problema FIR, podem não ser eficientes

para aplicaç̃oes de filtragem IIR, pois não garantem o encontro do mı́nimo global, podendo o algoritmo

ficar “preso” em algum ḿınimo local da superfı́cie de erro, comóe o caso do algoritmo LMS (Least

Mean Square).

Recentemente, os algoritmos heurı́sticos t̂em sido utilizados e se mostrado muito eficazes para solu-

cionar problemas multimodais. A aplicação de alguns desses algoritmos para o problema de filtragem

IIR pode ser encontrada na literatura, mostrando que as técnicas heurı́sticas superam o desempenho dos

métodos de gradiente (NG et al., 1996;WHITE; FLOCKTON, 1997;KRUSIENSKI, 2001). Devidòa aplicaç̃ao

de filtragem adaptativa em sistemas dinâmicos, a medida de desempenho de um algoritmoé insuficiente

para conclus̃oes acerca de sua eficiência. Neste trabalho, utiliza-se o compromisso desempenho× com-

plexidade de processamento na avaliação dos algoritmos heurı́sticos, criando um cenário mais amplo e

efetivo da viabilidade das técnicas heurı́sticas aplicadas ao problema da identificação de sistema.

1.3 Contribuições

Neste trabalho de dissertação de mestrado são investigados e avaliados três conceitos de telecomuni-

caç̃oes: a detecç̃ao multiusúario, a alocaç̃ao de recursos e a filtragem adaptativa. Realiza-se uma

comparaç̃ao entre a detecção multiusúario ótima (OMUD) e sub-́otima (HEUR-MUD) baseada nos

6Veja Anexo E.
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algoritmos GA, PSO e LS, através do compromisso desempenho× complexidade, sendo a comple-

xidade expressa em termos do número de operaç̃oes necessárias para a detecção atrav́es do receptor

multiusúario heuŕıstico. O ḿetodo de simulaç̃ao de Monte Carlo (MCS -Monte Carlo Simulation)uti-

lizado na caracterização das soluç̃oes heuŕısticas baseia-se nas caracterı́sticas dos sistemas DS/CDMA

de terceira geração uni/multitaxa. Uma breve descrição do ḿetodo MCSé feita no Anexo D.

Analisa-se tamb́em o controle de potência e alocaç̃ao de recursos, sendo expostos os métodos CPC

e DPC para sistemas DS/CDMA multitaxa. Para o DPC, descrevem-se os algoritmos de controle de

pot̂encia distribúıdos de Foschini (FOSCHINI; MILJANIC, 1993), Sigmoidal (UYKAN; KOIVO , 2004) e o

baseado no modelo populacional de Verhulst (GROSS, 2005). Considerando o problema de alocação de

recursos, que neste contexto envolve alocação de banda de transmissão e minimizaç̃ao da pot̂encia trans-

mitida, adota-se como base de estudo o algoritmo GAME (Genetic Algorithm for Mobiles Equilibrium)

(MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2004, 2001, 2000), de modo a obter conclusões sobre sua eficácia

para os sistemas 3G, considerando três diferentes classes de tráfego: voz, v́ıdeo e dados.

Estudou-se ainda a aplicação de t́ecnicas heurı́sticas ao problema de filtragem adaptativa IIR, mos-

trando os resultados em termos de desempenho e complexidadeatingido pelos algoritmos GA, PSO, PSO

com Aprendizado Compreensivo (CLPSO) e PSO Modificado (MPSO) para diversas condições, envol-

vendo auŝencia/presença de ruı́do, ńumero de coeficientes a serem estimados, filtros uni/multimodais e

ordem do filtro adaptativo suficiente ou não para reproduzir o filtro desejado.
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1.5 Estrutura do Texto

O texto est́a estruturado em seis capı́tulos e cinco anexos. No Capı́tulo 2 é apresentado o conceito

de ḿetodo heuŕıstico e algumas caracterı́sticas gerais que regem o seu funcionamento. São expostas

tamb́em as t́ecnicas adotadas durante o trabalho, sendo elas o algoritmogeńetico, a otimizaç̃ao por nu-

vem de part́ıculas e a busca local. No capı́tulo 3 é mostrado o modelo de sistema DS/CDMA multitaxa

em canal com desvanecimento multipercurso, o detector multiusúario ótimo e as adaptações das t́ecnicas

GA, PSO e LS para obtenção de detectores multiusuário sub-́otimos heuŕısticos. S̃ao expostos também

os resultados obtidos via simulação Monte Carlo considerando o compromisso complexidade× desem-

penho. J́a no Caṕıtulo 4 descreve-se o modelo de controle de potência e tamb́em de alocaç̃ao de recursos

(pot̂encia e taxa).É apresentada a abordagem heurı́stica ao problema e o algoritmo genético adaptado

para essa aplicação é detalhado. S̃ao exibidos tamb́em resultados do controle de potência centralizado,

distribúıdo e da alocaç̃ao de recursos via ḿetodos heurı́sticos. No Caṕıtulo 5 é mostrado o modelo de

filtragem adaptativa com resposta impulsiva infinita (IIR) e as variantes heurı́sticas utilizadas na solução

do problema, sendo expostos também os resultados obtidos via simulação Monte Carlo. Finalmente,

no Caṕıtulo 6 s̃ao destacadas as principais conclusões e perspectivas de continuidade do trabalho de

investigaç̃ao, particularmente na direção da eficîencia das t́ecnicas heurı́sticas aplicadas aos problemas

de detecç̃ao multiusúario e alocaç̃ao de recursos em sistemas de comunicação sem fio CDMA.
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2 Métodos Heuŕısticos

Os Métodos heurı́sticos s̃ao t́ecnicas de otimização que visam solucionar um dado problema através

de uma aproximaç̃ao progressiva, onde a busca pela soluçãoé direcionada através de avaliaç̃oes emṕıricas.

Esses ḿetodos se caracterizam pelo aumento da eficiência computacional, sendo aplicados principal-

mente em problemas que apresentam complexidade exponencial com algum par̂ametro com o objetivo

de tornar essa complexidade polinomial. A aplicação de heuŕıstica a um problema não garante a solução

ótima, poŕem quando a busca não atinge essa solução ótima, o resultado obtidóe normalmente muito

próximaà ela.

Diferentes ḿetodos podem ser adotados para solucionar um determinado problema, sendo adaptados

de acordo com as caracterı́sticas do mesmo. A seguir são expostos alguns fundamentos para uma melhor

compreens̃ao dos algoritmos heurı́sticos e logo depois são descritas as técnicas heurı́sticas utilizadas no

trabalho: algoritmo geńetico (GA), otimizaç̃ao por nuvem de partı́culas (PSO) e algoritmo de busca local

(LS).

Um indiv́ıduo/part́ıculaé um vetor candidato contendo as variáveis a serem otimizadas, pertencente

ao universo de possı́veis soluç̃oes para o problema. Como exemplo, se for considerado como universo

de busca o plano real bi-dimensional,R
2, cada vetor candidato será representado por um par(x, y),

codificado de acordo com o problema.

Antes de escolher o algoritmo heurı́stico a ser aplicado ao problema, deve-se selecionar o tipode

codificaç̃ao a ser adotada. As opções mais comuns são (MITCHELL , 1998):

• codificaç̃ao decimal.

• codificaç̃ao bińaria/gray.

A escolha de uma codificação adequada ao problemaé um dos principais fatores de sucesso da

busca. Dentre as codificações, a bińaria é a mais comumente adotada, porém nosúltimos anos outras

alternativas v̂em ganhando destaque. A codificação bińariaé a mais utilizada no contexto de algoritmos

heuŕısticos devido principalmente a fatores históricos, seguindo os passos iniciais dados por (HOLLAND ,

1975), e a criaç̃ao dos par̂ametros dos algoritmos para o contexto binário.

Uma dificuldade encontrada para essa codificação é a natureza ñao-bińaria de muitos problemas.

Para o problema da detecção multiusúario DS/CDMA, a codificaç̃ao bińaria é a mais apropriada, uma
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vez que o universo de busca consiste de variáveis bińarias (bits de informaç̃ao a serem estimados no

receptor). J́a o problema de alocação de recursos e o problema de filtragem adaptativa apresentam

variáveis cont́ınuas (pot̂encia/taxa e coeficientes). Caso seja adotado a codificação bińaria para esses

problemas, cada variável a ser otimizadáe constitúıda por um ńumero fixo de bits.

A codificaç̃ao gray consiste em uma codificação bińaria onde palavras vizinhas diferem apenas por

uma posiç̃ao, ou seja, apresentam distância de Hamming igual a 1. A utilização de codificaç̃ao gray

surge como alternativa para uma dificuldade inerente aos problemas com variáveis reais codificadas na

forma bińaria, pois ńumeros decimais vizinhos na forma decimal podem apresentarmuitos bits diferentes

na forma bińaria. Por exemplo, tomemos os números 15 e 16. Codificados na forma binária, eles s̃ao

representados por 01111 e 10000, respectivamente. Essa diferença entre os números pode resultar em

falha ao final da busca, pois embora o algoritmo esteja muito próximo da soluç̃ao para a variável decimal,

a codificaç̃ao bińaria ñao representa isso.

Para a codificaç̃ao decimal, as variáveis s̃ao representadas pelos algarismos decimais0 − 9. Essa

codificaç̃ao se aproxima mais da maioria dos problemas reais e a codificação é normalmente mais sim-

ples. Poŕem h́a menos embasamento teórico em relaç̃aoà codificaç̃ao bińaria (MITCHELL , 1998), o que

pode causar dificuldades com a sua escolha. Adicionalmente,a implementaç̃ao de algoritmos heurı́sticos

em sistemas eletrônicos reaiśe feita atualmente a partir do uso de plataformas de processamento digital

de sinais (DSP -Digital Signal Processing), o que facilita o emprego da codificação bińaria.

Uma vez definida a codificação do vetor-candidato, deve-se determinar uma população (P ) que iŕa

coexistir a cada instante de tempo/geração1, representando um grupo de vetores-candidatos que irão in-

teragir proporcionando a evolução da busca. A escolha do número adequado de indivı́duos pode ser rea-

lizada de forma empı́rica, poŕem a definiç̃ao do valor de (P ) tem sido alvo de estudos, como (HARIK et al.,

1999;AHN; RAMAKRISHNA , 2002), poiśe um fator importante no sucesso da busca e na implementação

da soluç̃ao em tempo real e um equacionamento que seja independente doproblema analisadóe extrema-

mente importante para aplicações dos algoritmos. Neste trabalho adotou-se a solução desenvolvida por

(AHN; RAMAKRISHNA , 2002), pois apresentou bons resultados eé facilmente adaptada para diferentes

problemas. A expressão geral apresentada para a população de um problema genéricoé dada por:

P = −χk

2
ln (α)

(
χk − 1

2

√
πm′ + 1

)
, (2.1)

ondeχ é a cardinalidade do alfabeto,k é a ordem do bloco de construção,α é a probabilidade de falha

na etapa de decisão em′ = ℓ/k − 1, sendoℓ o tamanho do indiv́ıduo.

O desempenho de cada vetor-candidato, que representa quão pŕoximo ele est́a da soluç̃ao do pro-

blema, é obtido atrav́es da utilizaç̃ao de uma funç̃ao objetivo/custo. A partir da avaliação de cada

vetor-candidato, a população é organizada de modo a gerar uma interação entre os vetores-candidatos,

priorizando sempre os melhores desempenhos, e gerando assim a evoluç̃ao na busca.

1Trata-se da iteração em que se encontra o processo de busca.
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2.1 Otimização por Nuvem de Part́ıculas (PSO)

Observando o comportamento de pássaros, alguns pesquisadores verificaram que a vida em bando

desses animais implica em uma maior chance de sobrevivência. Cada ṕassaro se favorece das informa-

ções de todo o bando, de modo que, se um indivı́duo encontra alimento, isso passa a ser uma informação

conjunta e todos do bando terão acesso, aumentando assim a chance de sobrevivência desses pássaros.

Considerando essa vantagem evolucionária obtida com a interação entre indiv́ıduos, em 1995 J. Kennedy

e R. Eberhart (KENNEDY; EBERHART, 1995) elaboraram um tipo de otimização heuŕıstica baseada em

nuvem de partı́culas.

O prinćıpio do algoritmo consiste no movimento de um grupo de partı́culas, distribúıdas aleatoria-

mente no espaço, cada uma possuindo posição e velocidade próprias. A velocidadée responśavel por

imprimir movimentoà part́ıcula, alterando sua posição no espaço em busca de um melhor desempenho

(KENNEDY; EBERHART, 1995). A equaç̃ao fundamental do PSO, que representa o movimento de uma

part́ıculaj, é dada por:

Xj[t] = Xj[t − 1] + Vj[t − 1], (2.2)

ondeXj[t] é a posiç̃ao eVj[t] é a velocidade da partı́cula no instante de tempot.

Uma populaç̃ao contendoP part́ıculasé gerada no ińıcio da busca e mantida até o seu fim, sendo

P definido pela equação (2.1), com a inicializaç̃ao dessas partı́culas definida de acordo com as carac-

teŕısticas do problema. Qualquer informação a priori que resulte em um ganho inicial na busca deve

ser adotada para diminuição da complexidade da busca. Caso não se tenha conhecimento algum para

facilitar a busca, emprega-se uma inicialização aleat́oria para as partı́culas.

A j-ésima part́ıcula, representando um vetor-candidato,é definida da forma:

Xj[t] = [xj1[t] xj2[t] . . . xjDh
[t]]T , (2.3)

ondexjd[t] é a posiç̃ao daj-ésima part́ıcula nad-ésima dimens̃ao eDh é a dimens̃ao da busca, que varia

de acordo com o problema e a codificação adotada. O seu desempenhoé avaliado atrav́es de uma funç̃ao

custo, que quantifica de forma relativa o quão perto da soluç̃ao a part́ıcula se encontra.

A interaç̃ao entre as partı́culas, quée a base do algoritmo PSO,é inserida no ćalculo da velocidade. O

vetor da velocidade daj-ésima part́ıcula, de dimens̃aoDh, é calculada atrav́es de (KENNEDY; EBERHART,

1995):

Vj[t + 1] = ω · Vj[t]︸ ︷︷ ︸
vinercia

+ µ1 · Uj1 [t] ·
(
X best

j [t] −Xj[t]
)

︸ ︷︷ ︸
vindividual

+ µ2 · Uj2 [t] ·
(
X best

g [t] −Xj[t]
)

︸ ︷︷ ︸
vglobal

, (2.4)

ondeω é o peso inercial,Uj1 [t] e Uj2 [t] são matrizes diagonais com dimensãoDh e elementos sendo

variáveis aleat́orias com distribuiç̃ao uniformeU(0, 1), gerados para aj-ésima part́ıcula;X best
g [t] é um

vetor contendo a melhor posição global j́a encontrada até aquela iteraç̃ao eX best
j [t] um vetor com a
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melhor posiç̃ao j́a encontrada pelaj-ésima part́ıcula;µ1 eµ2 são as ponderações referentes̀as parcelas da

melhor posiç̃ao individual e da melhor posição global encontradas até aquela iteraç̃ao, respectivamente.

Na equaç̃ao (2.4) s̃ao destacadas as três parcelas responsáveis por movimentar as partı́culas atrav́es

do universo de busca:vinercia− caracteriza a ińercia do movimento;vindividual− direciona cada partı́cula

para sua melhor posição j́a encontrada até aquele instante;vglobal− leva todas as partı́culas em direç̃aoà

melhor posiç̃ao global j́a encontrada (por toda a população at́e a iteraç̃ao corrente). A figura 2.1 mostra

um exemplo dessas parcelas da velocidade, para um espaço debusca de duas dimensões.

inerciav

globalv

individualv

[ ]v t

Figura 2.1: Velocidade inserida em uma partı́cula no algoritmo PSO.

Em problemas modelados na forma decimal contı́nua, a inserç̃ao do movimento nas partı́culasé

realizado de forma direta através da equaç̃ao (2.2). Para problemas codificados na forma binária, deve-se

adaptar a velocidade, que apresenta um valor decimal contı́nuo, para o alfabeto binário. Essa adaptação,

de modo a alterar a posição bińaria, pode ser realizada com a aplicação da funç̃ao sigḿoide (figura 2.2):

S(a) =
1

1 + e−a
(2.5)

do seguinte modo (KENNEDY; EBERHART, 1997):

seS (vjd[t]) > ιjd[t], ent̃aoxjd[t + 1] = 1, señaoxjd[t + 1] = 0, (2.6)

ondevjd[t] é a velocidade daj-ésima part́ıcula nad-ésima dimens̃ao eιjk[t] é um ńumero aleat́orio com

distribuiç̃ao uniformeU(0, 1).

Considerando ainda a versão bińaria do algoritmo PSO, com o propósito de se criar estratégias de

fuga de ḿaximos locais, insere-se no algoritmo a constanteVmax, a qual limita a velocidade da partı́cula

no intervalo[−Vmax, Vmax], criando assim uma probabilidade mı́nima de troca de bit. Valores para essa

probabilidade em funç̃ao da velocidade da partı́cula s̃ao apresentados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1:Probabilidade ḿınima de troca em função deVmax.
Vmax 1 2 3 4 5

1 − S(Vmax) 0, 269 0, 119 0, 047 0, 018 0, 007
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Figura 2.2: Gráfico da funç̃ao sigḿoide.

A buscaé realizada até que um crit́erio de parada pré-estabelecido, definido por um número de

iteraç̃oes de otimizaç̃aoGPSO, seja atingido. A figura 2.3 mostra um esquemático simplificado do fun-

cionamento e o Algoritmo 1 exibe um pseudo-código para o PSO.

Algoritmo 1 PSO

1. Definiç̃ao dos par̂ametros de entrada.

2. Geraç̃ao da populaç̃ao inicial comP part́ıculas.

3. Parat = 1, 2, . . . , GPSO faça:

3.1. Avalia-se cada partı́culaXj[t] atrav́es da funç̃ao custo.

3.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualiza-seX best
g [t] e/ouX best

j [t].

3.3. Calcula-se a velocidade de cada partı́cula atrav́es da equaç̃ao (2.4).

3.4. Atualiza-se cadaXj[t] atrav́es da equaç̃ao (2.2) ou da equação (2.6).

fim

4. A sáıdaé o vetorX best
g [GPSO].

2.1.1 PSO Modificado (MPSO)

Recentemente desenvolvido por (KRUSIENSKI, 2001), o algoritmo PSO modificado (MPSO –Mod-

ified Particle Swarm Optimization) foi apresentado como possuindo um melhor desempenho que outros

algoritmos heuŕısticos quando aplicadòa filtragem adaptativa IIR, devidòa exploraç̃ao de t́ecnicas de

intensificaç̃ao capazes de superar as limitações do algoritmo PSO original, o que torna importante sua

ańalise neste trabalho.
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  Avaliação das partículas
e atualização das melhores
             posições

Cálculo da velocidade

Próxima iteração, com partículas
em posições diferentes

               x[t+1]=x[t]+v[t]

inerciav
globalv

individualv

Partícula 1

Partícula 2

Partícula 3

Melhor Posição de1p
Melhor Posição de 2p

Melhor Posição de 3p

Melhor Posição global

Figura 2.3: Diagrama simplificado de funcionamento do algoritmo PSO.

Em relaç̃ao ao algoritmo PSO, o MPSO acrescenta três etapas:

• Mutaç̃ao: Uma pequena parcela dos parâmetros s̃ao afetados pela mutação, que apresenta variância

decrescente no decorrer do tempo, visando a intensificação e conseq̈uente converĝencia ao final da

busca;

• Reorganizaç̃ao ao redor deX best
g [t]: Caso seja encontrado um novoX best

g [t], uma pequena parte das

part́ıculasé deslocada aleatoriamente para a vizinhança dessa nova posição, de modo a intensificar

a busca sobre essa região.

• Coeficiente de ińercia adaptativo: Cada partı́cula possui um peso inercial que ajusta sua velocidade
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nas direç̃ao em que se obteve melhor desempenho.

Os passos para o algoritmo MPSO são mostrados no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 MPSO

1. Definiç̃ao dos par̂ametros de entrada.

2. Geraç̃ao da populaç̃ao inicial comP part́ıculas.

3. Parat = 1, 2, . . . , GMPSO faça:

3.1. Avalia-se cada partı́culaXj[t] atrav́es da funç̃ao custo.

3.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualiza-seX best
g [t] e X best

j [t]. Calcula-se o peso de
inércia adaptativo.

3.3. Caso tenha sido encontrado um novoX best
g [t], desloca-se algumas partı́culas para a nova

vizinhança.

3.4. Calcula-se a velocidade de cada partı́cula atrav́es da equaç̃ao (2.4) e atualiza-se a sua posição
atrav́es da equaç̃ao (2.2).

3.5. Insere-se a mutação nas partı́culas.

fim

4. A sáıdaé o vetorX best
g [GMPSO].

2.1.2 PSO com Aprendizado Compreensivo (CLPSO)

Publicado por Lianget al (LIANG et al., 2006), em 2006, o algoritmo PSO de aprendizado compreen-

sivo (CLPSO -Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization) foi proposto como uma alterna-

tiva eficiente de soluç̃ao para problemas multimodais. Devidoà filtragem adaptativa IIR apresentar a

caracteŕıstica de superfı́cie de erro multimodal, avaliou-se o desempenho do CLPSO. Diferentemente do

MPSO, o CLPSO ñao acrescenta novos operadores, mas busca aumentar a diversificação do PSO atrav́es

de alteraç̃oes no seu próprio prinćıpio básico de funcionamento, o cálculo da velocidade.

A equaç̃ao da velocidade para o CLPSOé dada por:

Vj[t + 1] = ω · Vj[t] + µc · Uj1 [t](X best
jc

[t] −Xj[t]), (2.7)

ondeµc é o coeficiente de aceleração único eX best
jc

[t] é a melhor posiç̃ao dajc-ésima part́ıcula, que

seŕa adotada pelaj-ésima part́ıcula. A troca da melhor posição de uma partı́cula no ćalculo da veloci-

dadeé realizada atrav́es de uma probabilidade de troca; a seleção da posiç̃aoX best
jc

[t] a ser utilizada na

atualizaç̃ao da velocidadeVj[t + 1] é definida atrav́es de uma escolha aleatória na populaç̃ao.

Os passos para implementação do algoritmo CLPSO são indicados no Algoritmo 3.
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Algoritmo 3 CLPSO

1. Definiç̃ao dos par̂ametros de entrada.

2. Geraç̃ao da populaç̃ao inicial comP part́ıculas.

3. Para t=1,2,...,GCLPSO faça

3.1. Avalia-se cada partı́culaXj[t] atrav́es da funç̃ao custo.

3.2. Caso exista melhoria de desempenho para aj-ésima part́ıcula, armazena-se a posição atual
emX best

j [t].

3.3. Calcula-se a velocidade de cada partı́cula atrav́es da equaç̃ao (2.7).

3.4. Atualiza-se cada coeficiente de cada partı́cula atrav́es da equaç̃ao (2.2) ou da equação (2.6).

fim

4. A sáıdaé o vetorX best
j [GCLPSO] que apresentar melhor desempenho.

2.2 Algoritmo Genético (GA)

O algoritmo geńetico (GOLDBERG, 1989; MITCHELL , 1998; HAUPT; HAUPT, 2004) é baseado nos

mecanismos de seleção natural, onde indivı́duos mais adaptados ao meio tendem a sobreviver e trans-

mitir suas caracterı́sticas aos descendentes, enquanto os mais fracos (menos adaptados) s̃ao eliminados,

representando um ambiente competitivo.

Cada vetor-candidatóe representado por um indivı́duo, definido de modo semelhanteà part́ıcula no

PSO, eq. (2.3). No ińıcio da busca define-se o número de indiv́ıduos da populaç̃ao atrav́es da eq. (2.1), e

a inicializaç̃ao desses indivı́duosé feita de forma aleatória ou com base em algum conhecimento a priori

do problema.

A avaliaç̃ao de cada indiv́ıduoé realizada atrav́es de uma funç̃ao custo, que varia de acordo com o

problema. Quanto maior o valor obtido pelo indivı́duo, mais evolúıdo e mais pŕoximo da soluç̃ao ele se

encontra.

O processo de evolução geńeticaé aplicado aos v́arios indiv́ıduos atrav́es dos operadores genéticos

mutaç̃ao ecrossover(figura 2.4) e tamb́em da seleç̃ao, buscando-se uma população de descendentes mais

apta (evolúıda) a solucionar o problema.

A cada nova geração, um poço de seleção de tamanhoT é responśavel por separar um grupo de

indivı́duos mais evolúıdos que iŕa sofrer alteraç̃oes geńeticas e contribuiŕa para a formaç̃ao da pŕoxima

geraç̃ao. Um indiv́ıduo seŕa mais evolúıdo quanto maior for o valor de sua função custo. A seleç̃ao

no algoritmo geńetico é um fator extremamente importante e responsável pelo sucesso da busca. Uma

seleç̃ao muito elitista pode resultar em falha em encontrar o máximo global, todavia uma seleção muito

abrangente implica em lentidão na busca. De acordo com o problema a ser aplicado, há opç̃oes que se
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(b) Crossover

(a) Mutação

Pais Descendentes

0   0    1   0   1   1   0   0    0   0 0   0    1   0   1   1   0   0    0   0

Figura 2.4: Operadores genéticoscrossoverponto a ponto e mutação.

sobressaem, e os principais métodos de seleção s̃ao (MITCHELL , 1998;HAUPT; HAUPT, 2004): roulette

wheel, método estoćastico,Sigma Scaling, elitismo, seleç̃ao Boltzmann,rank, Tournamente Steady-

State.

A mutaç̃ao representa falhas aleatórias na transferência das caracterı́sticas, resultando em um in-

divı́duo futuro com caracterı́sticas diferentes das apresentadas pelo genitor. Se essa mutaç̃aoé nociva, o

indivı́duo que apresentar tal gene será eliminado, caso contrário, essa caracterı́stica seŕa transferida para

os outros indiv́ıduos atrav́es das geraç̃oes futuras. Para problemas discretos, a mutaçãoé inclúıda no al-

goritmo de forma aleatória atrav́es de uma probabilidade de mutação (λm), normalmente inferior a 10%

para uma grande gama de problemas de otimização. Em problemas codificados na forma contı́nua, a

mutaç̃aoé inserida tamb́em aleatoriamente, através de uma probabilidade de mutação, sendo a mutação

gerada por uma variável aleat́oria com distribuiç̃ao normalN (0, σ2); à medida que a busca evolui, a

variânciaσ2 diminui, propiciando uma redução da diversificaç̃ao e aumentando a probabilidade de con-

verĝencia ao final do processo.

O crossoverrepresenta a troca de genes entre os indivı́duos, provocando a evolução atrav́es do

compartilhamento de informação entre eles. As opções mais comuns de implementação desse processo

são ocrossoverpor ponto simples (single-point crossover), ocrossoverpor múltiplos pontos (multi-point

crossover) e o crossoveruniforme (uniform crossover). Essa troca de informação entre os indiv́ıduos

pode ser realizada através da simples troca dos genes dos indivı́duos ou atrav́es de uma combinação

ponderada entre os genes dos genitores.

Esses fatores garantem a diversificação do universo de busca do algoritmo genético. A reposiç̃ao da

populaç̃ao de modo a gerar a população futuraé realizada normalmente através da escolha dos melhores

indivı́duos entre o conjunto formado por genitores e descendentes. Caso seja necessário uma maior

diversificaç̃ao na busca, pode-se adotar estratégias que possibilitem a escolha de indivı́duos menos aptos.

A buscaé conduzida até que um crit́erio de parada pré-estabelecido, denominado iteração ou ńumero

de geraç̃oesGGA, seja atingido. A figura 2.5 mostra um diagrama simplificado do funcionamento e o
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algoritmo 4 mostra os passos básicos para implementação do GA.

População da geração g

10

15 20 15 25

10  5

20

10 5

Poço de
Seleção

Crossover + Mutação

Função Custo
15 10 20 15 25 10  5 20 10 5

População da geração g

1530  0 10 35 2015 25 10 15

 Seleção dos melhores
para gerar a população
               futura

1015 20 15 25 10  5 20 10 5

População da geração g+1

Figura 2.5: Diagrama simplificado de funcionamento do algoritmo GA.

2.3 Algoritmo de Busca Local (LS)

O algoritmo de busca localé um ḿetodo de otimizaç̃ao que se caracteriza pela varredura em uma

vizinhança pŕe-estabelecida do universo de busca (AARTS; LENSTRA, 1996). Nesse ḿetodo,é importante

a escolha da solução inicial e a limitaç̃ao da vizinhança para se encontrar uma solução v́alida com uma
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Algoritmo 4 GA

1. Definiç̃ao dos par̂ametros de entrada.

2. Geraç̃ao da populaç̃ao inicial comP part́ıculas.

3. Parat = 1, 2, . . . , GGA faça:

3.1. Avalia-se cada indivı́duoXj[t] atrav́es da funç̃ao custo.

3.2. Seleç̃ao dosT melhores indiv́ıduos a partir do valor da função custo.

3.3. A partir dosT selecionados, cria-seP novos indiv́ıduos atrav́es decrossovere mutaç̃ao.

3.4. Escolha dosP indivı́duos que ir̃ao compor a pŕoxima geraç̃ao entre os2P indivı́duos (pais e
descendentes).

fim

4. A sáıdaé o indiv́ıduoXj[GGA] com maior valor para a função custo.

complexidade computacional aceitável.

Cada vetor-candidato para o problemaé igual ao mostrado em (2.3). No presente trabalho, adota-se

o método de busca local 1-ótimo. A cada nova iteração de busca no LS, todos os vetores dentro de uma

vizinhança unit́aria pŕe-estabelecida são avaliados. Para o caso binário, todos os vetores com distância

de Hamming2 igual a 1 s̃ao avaliados através do ĉomputo da funç̃ao custo. O melhor vetor obtido através

da avaliaç̃aoé ent̃ao adotado como sendo o novo ponto base de cálculo da vizinhança.

A figura 2.6 esquematiza o funcionamento e o algoritmo 5 descreve o pseudo-ćodigo para o LS

1-ótimo.

Algoritmo 5 LS

1. Adota-se uma solução inicial e a intitulaX best[t]; t = 1;

2. Parat = 1, 2, . . .

2.1. Avalia-se cada vetor-candidatoXj[t] com dist̂ancia de Hamming igual a 1 em relação a
X best[t] atrav́es da funç̃ao custo.

2.2. Se algumXj[t] for superior aX best[t], ent̃aoX best[t] ← Xj[t] e retorna-se ao passo 2, senão
finaliza-se a busca no passo 3.

fim

3. A sáıdaéX best[GLS].

2A distância de Hamming entre dois vetoresé o ńumero de bits diferentes entre eles
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bestX

bestX

Figura 2.6: Diagrama simplificado de funcionamento do algoritmo LS 1-ótimo.
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3 Problema MUD

Um sistema DS/CDMA de ḿultipla taxa de informaç̃ao (multitaxa) pode ser obtido a partir de dife-

rentes t́ecnicas. As quatro principais alternativas são (ABRÃO, 2001;OTTOSSON; SVENSSON, 1995):

• múltiplas modulaç̃oes (MM -Multiple Modulation Scheme): diferentes taxas de informação apre-

sentam diferentes modulações. Possui a vantagem de facilidade de implementação, poŕem a

manutenç̃ao da SINR para altas taxas exige potências de transmissão elevadas, tornando crı́tico

o efeitonear-far;

• ganhos de processamento múltiplos (MPG -Multiple Processing Gain): as variaç̃oes de taxa de

informaç̃ao s̃ao criadas alterando-se o ganho de processamento do sistemaDS/CDMA, mantendo-

se a taxa de chip constante. Apresenta implementação simples, poŕem h́a a necessidade de um

detector MUD, pois taxas crescentes degradam o desempenho do detector convencional (Rake);

• múltiplos ćodigos (MC -Multicode Scheme): o usúario tem sua taxa alterada através da trans-

miss̃ao da informaç̃ao em v́arios canais paralelos, normalmente ortogonais entre si, obtidos atrav́es

da aplicaç̃ao de ćodigos de espalhamento ortogonais do tipo Walsh-Hadamard.Elevadas taxas de

transmiss̃ao podem gerar elevadı́ssima interfer̂encia, poŕem o ganho de processamento fixo per-

mite a seleç̃ao de ćodigos de espalhamento com boas propriedades de correlação (KURAMOTO,

2005);

• taxas de chip variável (VCR -Variable Chip Rate): Taxas de transmissão distintas s̃ao geradas

a partir da alteraç̃ao no peŕıodo de chip. Apresenta difı́cil implementaç̃ao devidoà necessidade

de sincronizaç̃ao no receptor com distinta banda do sinal, o que introduz dificuldade adicional de

implementaç̃ao.

Em (OTTOSSON; SVENSSON, 1995) mostra-se que o desempenho de sistemas multitaxa MPGe MC

são aproximadamente iguais, tanto em canal AWGN como em canal com desvanecimento, enquanto

sistemas com MM apresentam desempenho inferior. No presente trabalho optou-se pelo sistema MC

devido ao seu bom desempenho e facilidade de implementação considerando a técnica MUD. A seguir,

a modelagem do sistema DS/CDMAé realizada para o canal reverso (uplink).
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3.1 Modelo de Sistema DS/CDMA Multitaxa

Considere um sistema multitaxa por múltiplos ćodigos MC-DS/CDMA com taxa b́asicaR, com-

partilhado porK usúarios. Para ok-ésimo usúario, durante oi-ésimo intervalo de bitTb, o sinal em

banda-base transmitido com modulação BPSK (Binary Phase Shift Keying) e composto pormk canais

paralelos (taxamkR), é expresso por:

sk(t) =
I−1∑

i=0

mk∑

ρ=1

√
Ek,ib

(i)
k,ρgk(t − iTb)g

(c)
k,ρ(t − iTb), (3.1)

ondeEk,i é a energia por bit do sinal transmitido;I é o ńumero total de bits de informação transmitido,

b
(i)
k,ρ ∈ {±1} é o i-ésimo bit de informaç̃ao do usúario k para transmiss̃ao atrav́es do canal paraleloρ,

com peŕıodoTb, gk(t) correspondèa seq̈uência de espalhamento, definida no intervalo[0, Tb) e zero fora:

gk(t) =
N−1∑

n=0

sk(n)pT (t − nTc), (3.2)

onde{sk(n), 0 ≤ n ≤ N−1} é uma seq̈uência de espalhamento “pseudo-aleatória” (PN -Pseudonoise)1,

exceto quando mencionado o contrário, consistindo deN chips assumindo os valores{±1} e Tc é o

peŕıodo de chip. Assim, o ganho de processamentoN = Tb/Tc é igual ao comprimento da seqüência

PN, caracterizando o código curto. Por simplicidade, adota-se a formatação de pulsopT (t) retangular

com amplitude unit́aria no intervalo[0; Tc) e zero fora. O ćodigo de canalizaç̃ao para ok-ésimo usúario,

ρ-ésimo canal paralelóe definido por:

g
(c)
k,ρ(t) =

Nc−1∑

n=0

sk,ρ(n)pT (t − nTc2), (3.3)

onde{sk,ρ(n), 0 ≤ n ≤ Nc − 1} é uma seq̈uência de canalização Walsh-Hadamard (W-H) consistindo

deNc chips assumindo os valores{±1} comTc2 sendo seu perı́odo de chip. A utilizaç̃ao de seq̈uências

W-H exige comprimento de código de canalizaç̃ao Nc = 2n, com n ∈ N. A manutenç̃ao da banda

de transmiss̃ao do sinaĺe garantida pela adoção deTc2 ≥ Tc e Tc2modTc igual a zero2. Novamente,

adota-se a formatação de pulsopT (t) retangular com amplitude unitária no intervalo[0; Tc2) e zero fora.

A utilização de ćodigos de canalização W-H resulta em ortogonalidade para os canais paralelos deum

usúario. A figura 3.1 mostra um esquemático simplificado para a transmissão dok-ésimo usúario. O

bloco S/P representa uma transformação de informaç̃ao serial emmk canais paralelos e o bloco
∑

indica o reagrupamento dos canais paralelos em umúnico sinal.

Assumindo um canal lento e seletivo em freqüência (SILVA , 2004) com sinais se propagando porL

percursos com desvanecimento Rayleigh independentes, o sinal recebido na estação ŕadio-base (ERB)

1As seq̈uências PN ñao apresentam propriedades, constituindo a pior situação de correlaç̃ao entre os usúarios. Veja Anexo
B para esclarecimentos acerca de códigos de espalhamento.

2Normalmente adota-seTc = Tc2
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Figura 3.1: Esqueḿatico para transmissão DS/CDMA multitaxa por canais paralelos.

contendo os sinais dosK usúariosé dado por:

r (t) =
I−1∑

i=0

K∑

k=1

L∑

ℓ=1

mk∑

ρ=1

√
E ′

k,ib
(i)
k,ρgk (t − iTb − τk,ℓ) g

(c)
k,ρ

(
t − iTb − τ

(i)
k,ℓ

)
c
(i)
k,ℓ + η (t), (3.4)

ondeτk,ℓ é o atraso aleatório associado aok-ésimo usúario (natureza assı́ncrona da transmissão) e ao

ℓ-ésimo percurso (atraso de propagação entre percursos);η (t) é o AWGN, com densidade espectral

de pot̂encia bilateral igual aN0/2; E ′

k,i é a pot̂encia recebida para oi-ésimo bit dok-ésimo usúario

considerando a perda de percurso e o sombreamento, definida por:

E ′

k,i =
Zk,i · Ek,i

d4
, (3.5)

ondeZk,i representa uma variável aleat́oria (VA) com distribuiç̃ao log-normal de ḿedia zero e variância

σ2
s e d é a dist̂ancia em metros entre ok−ésimo usúario e a ERB, elevadàa quarta pot̂encia para repre-

sentar um ambiente urbano tı́pico. O coeficiente complexo do canal para o desvanecimentode pequena

escala doℓ-ésimo percurso dok-ésimo usúario, em seui-ésimo bit,é dado por:

c
(i)
k,ℓ = β

(i)
k,ℓe

jφ
(i)
k,ℓ , (3.6)

sendo que a amplitudeβ(i)
k,ℓ é caracterizada por uma VA com distribuição Rayleigh e a faseφ(i)

k,ℓ por uma

VA com distribuiç̃ao uniformeU(0, 2π).

A detecç̃ao do sinaĺe realizada atrav́es do receptor Rake. Para um usuário com taxa b́asicaR, ele

consiste em um banco deKD filtros casados̀as seq̈uências de espalhamento dos usuários, ondeD ≤ L

é o ńumero de correlacionadores (ramos) utilizados para processar as ŕeplicas do sinal, como resultado

da propagaç̃ao do sinal transmitido através de distintos percursos, estatisticamente independentes. Para

sistemas multitaxa MC, pode-se utilizarmk Rakes para ok-ésimo usúario, estando cada um casadoà

seq̈uência de espalhamento eà seq̈uência de canalização de um determinado canal paralelo dok−ésimo
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usúario. Assim, o sinal detectado para o canal paraleloρ do k-ésimo usúario, i-ésimo bit eℓ-ésimo

percursóe:

y
(i)
k,ρ,ℓ =

+∞∫

−∞

r (t) gk (t − iTb − τk,ℓ) g
(c)
k,ρ (t − iTb − τk,ℓ) dt,

cujo resultado pode ser estendido como as quatro parcelas abaixo (PROAKIS, 1995):

y
(i)
k,ρ,ℓ =

√
E ′

k,iTbc
(i)
k,ℓb

(i)
k,ρ

︸ ︷︷ ︸
1o

+ SI
(i)
k,ρ,ℓ︸ ︷︷ ︸
2o

+ I
(i)
k,ρ,ℓ︸︷︷︸
3o

+ n
(i)
k,ρ,ℓ︸︷︷︸
4o

, (3.7)

onde o primeiro termo corresponde ao sinal desejado, o segundo à auto-interfer̂encia, o terceiròa MAI

e oúltimo ao rúıdo AWGN filtrado. Existem quatro alternativas possı́veis para a combinação dos ramos

pelo detector Rake: a técnica de combinação de raz̃ao ḿaxima (MRC -Maximum Ratio Combining),

que pondera a importância dos diferentes ramos de acordo com a potência de cada um; a combinação de

ganhos iguais (EGC -Equal Gain Combining), que atribui pesos iguais para todos os ramos; a seleção

apenas do ramo com maior energia, descartando os demais; e o método emṕırico. O melhor desempenho,

embora com uma maior complexidade3, é obtido atrav́es da estratégia MRC, sendo realizado da seguinte

forma:

z
(i)
k,ρ =

D∑

ℓ=1

Re
{

y
(i)
k,ρ,ℓβ̂

(i)
k,ℓe

−jφ̂
(i)
k,ℓ

}
, (3.8)

ondeβ̂(i)
k,ℓ e φ̂

(i)
k,ℓ correspondem̀as estimativas de ḿodulo e fase dos coeficientes de canal, respectivamente.

O i-ésimo bit estimado para o usuáriok, do canal paraleloρ, é obtido atrav́es da aplicaç̃ao de um circuito

decisor abrupto:

b̂
(i)
k,ρ = sgn

[
z

(i)
k,ρ

]
. (3.9)

A figura 3.2 mostra de forma simplificada a recepção para ok-ésimo usúario.

Conforme j́a mencionado, o receptor Rake nãoé capaz de eliminar a interferência. Os termos rela-

tivos à MAI e à auto-interfer̂encia s̃ao observados na equação (3.7), e na seqüência do receptor eles não

são suprimidos. A diminuiç̃ao dessa interferênciaé obtida atrav́es do conceito de detecção multiusúario

(MUD). Um receptor MUD para sistemas DS/CDMÁe representado conforme indicado na figura 3.3.

No diagrama nota-se o assincronismo entre os usuários, onde o atraso dok-ésimo usúario é representado

pela varíavelτk, comk = 1, 2, . . . K. Após o sinal ter sido estimado pelo receptor Rake, tem-se a atuac¸ão

do detector multiusúario, sendo alimentado com a saı́da do Rake e gerando como saı́da as estimativas do

sinais de todos os usuários de forma conjunta.

3A técnica MRC exige a estimativa dos coeficientes complexos do canal
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Figura 3.2: Recepç̃ao para sistema DS/CDMA multitaxa, comD ≤ L.

3.1.1 OMUD

A detecç̃ao multiusúario ótima utiliza a funç̃ao de ḿaxima-verossimilhança (VERDÚ, 1984, 1998).

Em um sistema multitaxa MC e canal de multipercurso, a detecc¸ão doi-ésimo bit dok-ésimo usúario,

do ρ-ésimo canal paralelo, utiliza-se também do(i − 1)-ésimo e o(i + 1)-ésimo bit de cada usuário.

A necessidade do conhecimento dos bits adjacentes ao desejado surge devido ao assincronismo entre

os usúarios, o que causa a sobreposição do bit desejado sobre dois bits dos outros usuários, podendo

ser esses os bits(i − 1) e i ou os bitsi e (i + 1). Para a decis̃ao de todos os bits de todos os usuários

asśıncronos, adota-se aqui a abordagem não-iterativa (tentativáunica ouone-shot approach) (VERDÚ,

1998). Neste contexto, o cenário de detecç̃ao DS/CDMA em canal assı́ncrono comK usúarios (cada um

comm canais paralelos),D percursos eI bits pode ser visto como um cenário contendoKvDI usúarios

śıncronos, sendoKv o número virtual de usúarios no sistema, definido por:

Kv =
K∑

k=1

mk, (3.10)
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Figura 3.3: Diagrama de um sistema DS/CDMA com receptor multiusuário geńerico.

sendo que cada canal paralelo representa um usuário virtual. Assim, caso todos os usuários operem com

a taxa b́asica,mk = 1, parak = 1, . . . , K, resulta emKv = K (caso de sistemas unitaxa).

A soluç̃ao ótima é obtida atrav́es da maximizaç̃ao da probabilidade conjunta a posteriori para a

função de verossimilhança (VERDÚ, 1998):

Pr

(
y(i)|b̂(i)

, i ∈ [0, I − 1]
)

= exp

(
− 1

2σ2

∫ I−1

i=0

(
y(i) − St

(
b̂

(i)
))2

dt

)
, (3.11)

ondeSt

(
b̂

(i)
)

sendo o vetor referente ao sinal recebido considerando os bits estimadoŝb
(i)

e as estima-

tivas dos coeficientes de canalβ̂
(i)
k,ℓ e φ̂

(i)
k,ℓ; e y(i) representa em notação vetorial a sáıda amostrada dos

correlacionadores do receptor Rake para oi-ésimo bit, expressa por:

y(i) =
[
y(i)

1,1 y(i)
1,2 . . . y(i)

1,m1
y(i)

2,1 . . . y(i)
2,m2

. . . y(i)
K,mk

]T

, (3.12)

com y(i)
k,ρ =

[
y

(i)
k,ρ,1 y

(i)
k,ρ,2 . . . y

(i)
k,ρ,D

]T

. O vetor contendo os bits estimados de todos usuários para oi-
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ésimo bit transmitidóe dado por:

b̂
(i)

=
[
b̂

(i)

1,1 b̂
(i)

1,2 . . . b̂
(i)

1,m1
b̂

(i)

2,1 . . . b̂
(i)

2,m2
. . . b̂

(i)

K,mk

]T

, (3.13)

com b̂
(i)

k,ρ sendo um vetor coluna contendo osD bits estimados pelo Rake (um para cada ramo), para o

k-ésimo usúario, i-ésimo bit eρ-ésimo canal paralelo.

Admitindo-se a detecção multiusúario deI bits simult̂aneos, o vetor que representa esses bits detec-

tados pelo Rakée dado por:

b̂ =
[
b̂

(0)
b̂

(1)
b̂

(2)
. . . b̂

(I−1)
]T

(3.14)

e a soluç̃ao para o problema de detecção simult̂anea deI bits dosKv usúarios asśıncronos seŕa o vetorB,

de mesma dimensão deb̂, que maximizar a funç̃ao de verossimilhança logarı́tmica (LLF - Logarithmic

Likelihood Function) (VERDÚ, 1984):

Ω (B) = 2Re
{
YTCHAB

}
− BTCARACHB, (3.15)

onde a matriz diagonal de coeficientesé definida por:

C = diag
[
c(0) c(1) c(2) . . . c(I−1)

]
, (3.16)

sendoc(i) = diag
[
c(i)
1,1 c(i)

1,2 . . . c(i)
1,m1

c(i)
2,1 . . . c(i)

2,m2
. . . c(i)

K,mk

]
, comc(i)

k,ρ sendo um vetor contendo os coefi-

cientes complexos do canal para osD percursos suportados pelo Rake, para ok-ésimo usúario,ρ-ésimo

canal paralelo ei-ésimo bit transmitido.

A = diag
[
a(0) a(1) a(2) . . . a(I−1)

]
, (3.17)

com a(i) = diag
[
a(i)

1,1 a(i)
1,2 . . . a(i)

1,m1
a(i)

2,1 . . . a(i)
2,m2

. . . a(i)
K,mk

]
, sendoa(i)

k,ρ = diag

D︷ ︸︸ ︷[√
E ′

k,i . . .
√
E ′

k,i

]
. O

vetor de sáıda do acumulador do receptor Rakeé definido por:

Y =
[
y(0) y(1) y(2) . . . y(I−1)

]T
, (3.18)

Em (3.15), o operador hermitianoé definido por(·)H = [(·)∗]T e a matriz quadrada de correlação

cruzadaR, de dimens̃aoKvDI, é tridiagonal e Toeplitz por blocos4, sendo composta pelas matrizes de

4Uma matrizé dita Toeplitz se todos os elementos de sua diagonal principal forem iguais e se os elementos de qualquer
outra diagonal paralelàa principal tamb́em forem iguais.
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correlaç̃ao parcialR[1] eR[0] (VERDÚ, 1998):

R =





R[0] RT [1] 0 . . . 0 0

R[1] R[0] RT [1] . . . 0 0

0 R[1] R[0]
. . . 0 0

...
...

. .. . . . .. .
...

...
...

...
. . . R[0] RT [1]

...
...

...
... R[1] R[0]





(3.19)

sendo as matrizes de correlação parcialR[1] eR[0] definidas pelos elementos:

ζjk[0] =






1 sej = k

Rjk sej < k

Rkj sej > k

e ζjk[1] =

{
0 sej ≥ k

Rkj sej < k

cujos elementos representam a correlação cruzada normalizada par eı́mpar, respectivamente:

Rjk =
1

Tb

Tb∫

0

g
k
(t)g

j
(t + τk − τj)dt (3.20)

Rkj =
1

Tb

Tb∫

0

g
k
(t)g

j
(t + T + τk − τj)dt (3.21)

onde:

g
k
(t) = gk(t)g

(c)
k (t) (3.22)

representa o produto do código de espalhamento pelo de canalização para ok-ésimo usúario do sistema.

O prinćıpio do OMUD consiste na busca pelo vetor de bitsB que maximize a funç̃ao (3.15). Isso im-

plica em avaliar todas as possibilidades, resultando em um problema combinatório com tempo computa-

cional polinomial ñao-determińıstico, denominado na literatura da teoria da complexidadede problema

NP-completo (NP -non-deterministic polynomial time) (VERDÚ, 1989). Para maiores esclarecimentos

sobre problemas NP-completo veja o Anexo C.

Para um elevado número de usúarios ativos no sistema, o processamento necessário para detecç̃ao

via OMUD torna-se muito elevado, uma vez que são necesśarias2KvDI cômputos da funç̃ao (3.15)

para se encontrar o vetor solução. Buscando melhorar o compromisso desempenho×complexidade,

neste trabalho serão analisadas técnicas heurı́sticas aplićaveis ao problema MUD, objetivando a reduç̃ao

do universo de busca das possı́veis soluç̃oes com a manutenção de um bom desempenho, próximo ao

desempenho alcançável com o OMUD.
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3.2 Técnicas Heuŕısticas Aplicadasà Detecç̃ao Multiusuário

Para o problema de detecção multiusúario s̃ao avaliados a otimização por nuvem de partı́culas (PSO),

o algoritmo geńetico (GA), o algoritmo de busca local 1-ótimo (LS) e algoritmo de busca local modifi-

cado (m-LS -Modified Local Search). As adaptaç̃oes realizadas sobre esses métodos para aplicação ao

problema MUD são expostas a seguir.

3.2.1 PSO-MUD

Uma populaç̃ao contendoP part́ıculasé gerada no ińıcio da busca e mantida até o seu fim. Tomando

a equaç̃ao (2.1) e adaptando-a para o problema MUD, considerando-se ainda a percentagem máxima de

acerto igual a 99,9% e uma população de tamanho inteiro de multiplicidade 10, o tamanho da população

P é definido por (AHN; RAMAKRISHNA , 2002;CIRIACO, 2006):

P = 10 ·
⌊
0.3454

(√
π(KvI − 1) + 2

)⌋
, (3.23)

onde o operador⌊·⌋ retorna o maior valor inteiro menor ou igual ao argumento. A inicializaç̃ao dessas

part́ıculas, tomando como base os bits estimados pelo receptor Rake, b̂, representa um ganho em relação

a uma inicializaç̃ao aleat́oria, sendo conveniente adotar essa estratégia. Aj-ésima part́ıcula, represen-

tando um vetor-candidato,é definida como:

Xj[t] = [xj1[t] xj2[t] . . . xjDh
[t]]T , (3.24)

ondexjd[t] é a posiç̃ao daj-ésima part́ıcula nad-ésima dimens̃ao, comxjd[t] ∈ {0, 1} eDh é a dimens̃ao

da busca, dada porKvID para o problema MUD. O seu desempenhoé avaliado atrav́es da funç̃ao custo,

dada pela funç̃ao de verossimilhança, equação (3.15), quantificando de forma relativa o quão perto da

soluç̃ao a part́ıcula se encontra. As partı́culas devem ser bipolarizadas (xjd[t] ∈ {±1}) antes de serem

avaliadas pela função custo5.

O cálculo da velocidade e a atualização da posiç̃ao s̃ao realizados através das equações (2.4) e (2.6).

Para a otimizaç̃ao dos par̂ametros, foram realizadas inúmeras simulaç̃oes, ordenadas na tabela 3.1 de

acordo com o parâmetro. Empregou-se um canal com 1 percurso devido ao comportamento semelhante

do algoritmo em relaç̃ao ao ńumero de percursos e ao menor tempo computacional necessário.

Para o primeiro parâmetro analisado,Vmax, notou-se que embora a sua variação provocou peque-

nas alteraç̃oes de desempenho, não h́a nenhum padrão para o desempenho atingido pelo algoritmo em

função desse parâmetro, podendo-se concluir que as diferenças se devem ao fator aleat́orio do ḿetodo

de simulaç̃ao de Monte Carlo. Verificou-se ainda a ocorrência de um atraso na convergênciaà medida

que se diminuiVmax para valoresVmax < 3, 5. Esse atrasóe mais significativòa medida que se aumenta

5A vers̃ao bińaria do PSO adota o alfabeto{0,1}(KENNEDY; EBERHART, 1995), poŕem a funç̃ao custo para o problema
MUD adota alfabeto bińario bipolarizado{±1}.
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Tabela 3.1:Simulaç̃oes realizadas para otimização dos par̂ametros do PSO, comD = L = 1,
Eb/N0 = 8, 12, 16, K = 10, 16, 24, 32 eN = 32.

Parâmetro Variação do Par̂ametro
Vmax 3 – 5, 5
µ1 1 – 4
µ2 1 – 4
ω 0, 5 – 2

o número de usúarios do sistema e a relaçãoEb/N0. Valores deVmax > 3, 5 não apresentaram atrasos

em nenhuma simulação, optando-se então pela adoç̃ao deVmax = 4.

À medida que se aumenta o valor do parâmetroµ1, ocorre uma partida lenta do PSO, porém o

algoritmo tende a apresentar um desempenho superior. Essa caracteŕıstica, entretanto,́e pouco evidente,

sendo tanto o ganho de desempenho quanto o atraso inicial pouco consideŕaveis para se concluir o valor

otimizado deµ1. A caracteŕıstica de atraso mostrou-se mais clara para um alto número de usúarios no

sistema, optando-se assim por adotar um valor não muito alto, comµ1 = 2.

O aumento deµ2 implica em uma converĝencia mais ŕapida, devidòa intensificaç̃ao da busca sobre

a melhor posiç̃ao global, e ainda apresenta desempenhos praticamente iguais para os v́ariosµ2 testa-

dos. Analisando o compromisso complexidadeversusdesempenho observa-se que o atraso incluı́do no

algoritmo devido a baixos valores deµ2 não s̃ao compensados pelo ganho de desempenho esperado,

concluindo-se quée mais víavel adotar valores altos. Nas simulações de comparação entre os algoritmos

utilizou-seµ2 = 10.

Para todosEb/N0 e ńumero de usúarios simulados, foram obtidos sempre um número menor de

iteraç̃oes para convergência e desempenho superior para o PSO comω = 1. O aumento deω implica

em uma velocidade muito alta, tendendo sempreà velocidade±Vmax, ocasionando uma baixa probabi-

lidade de troca de bit e uma conseqüente diversificaç̃ao menor, direcionando a solução para possı́veis

máximos locais (apresenta capacidade de escape de máximos locais pouco eficientes). A diminuição de

ω implica em uma velocidade muito lenta da partı́cula, adicionando muitas trocas de bits e atrasando a

converĝencia.

Portanto, para as simulações subseq̈uentes, adota-se os seguintes parâmetros do PSO:Vmax = 4,

µ1 = 2, µ2 = 10 eω = 1.

O Algoritmo 6 exibe um pseudo-código para o PSO-MUD.

3.2.2 GA-MUD

Cada vetor-candidatóe representado por um indivı́duo, definido de modo semelhanteà part́ıcula no

PSO, eq. (3.24), porém comxjd[t] ∈ {±1} (alfabeto bińario bipolarizado), sendo a dimensãoDh =

KvID. No ińıcio da busca define-se o número de indiv́ıduos da populaç̃ao atrav́es da eq. (3.23), sendo
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Algoritmo 6 PSO - MUD

1. Definiç̃ao dos par̂ametros de entrada.

2. Geraç̃ao da populaç̃ao inicial comP part́ıculas a partir do receptor Rake, com−1 → 0.

3. Parat = 1, 2, . . . , GPSO faça:

3.1. Avalia-se cada partı́culaXj[t] bipolarizada atrav́es da funç̃ao custo, equação (3.15).

3.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualiza-seX best
g [t] e/ouX best

j [t].

3.3. Calcula-se a velocidade de cada partı́cula atrav́es da equaç̃ao (2.4).

3.4. Atualiza-se cadaXj[t] atrav́es de (2.6).

fim

4. A sáıdaé o vetorX best
g [GPSO] bipolarizado (0 → −1).

ent̃ao gerada essa população com base nos bits estimados pelo receptor Rake.

A avaliaç̃ao de cada indiv́ıduo para o problema MUD é realizada atrav́es da funç̃ao custo de verossimi-

lhança logaŕıtmica, eq. (3.15). Quanto maior o valor obtido pelo indivı́duo, mais evolúıdo e mais

próximo da soluç̃ao ele se encontra.

O processo de evolução geńeticaé aplicado aos v́arios indiv́ıduos atrav́es dos operadores genéticos

mutaç̃ao ecrossover(figura 2.4) e tamb́em da seleç̃ao.

O método de seleç̃ao adotado foi o elitismo (MITCHELL , 1998), onde apenas osT melhores in-

divı́duos (maiores valores da função custo) s̃ao escolhidos para o poço de seleção que iŕa gerar os des-

cendentes. Esse parâmetro foi otimizado em função do tamanho da população, sendo expresso por

(CIRIACO, 2006):

T =
P

10
. (3.25)

Apesar do elitismo possuir uma baixa diversificação, o problema MUD se mostrou simples (poucos

ou nenhum ḿaximos locais) e ñao possui a exiĝencia de alta diversidade. Devido a essa caracterı́stica,

esse modo de seleção foi mais eficiente, sendo mais rápido e atingindo o mesmo desempenho das outras

estrat́egias.

O crossoveré realizado ponto a ponto, através da escolha de um par de indivı́duos no grupo de

seleç̃ao e da criaç̃ao de uma ḿascara decrossover(crossover mask). Essa ḿascaráe um vetor de bits

aleat́orios (“1”e “0”) com a mesma dimensão do indiv́ıduo (vetor-candidato), obtido com o uso de uma

probabilidade decrossover(λc). A troca de bits para uma dada posição é realizada quando o valor da

máscara para essa posição for “1”. A probabilidade decrossoverotimizada adotada neste trabalhoé

λc = 0, 5 (CIRIACO, 2006).

A mutaç̃ao é inclúıda no indiv́ıduo de forma aleatória e realizada para cada posição do indiv́ıduo
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atrav́es de uma probabilidade de mutação (λm). Essa probabilidadeλm decide se a posição seŕa alterada

ou ñao. Uma forma de implementar essa mutaçãoé:

seλm > ιjd[t], ent̃aoxjd[t] = (−1)xjd[t], señaoxjd[t] = xjd[t], (3.26)

ondeιjk[t] é um ńumero aleat́orio com distribuiç̃ao uniformeU(0, 1).

Valores altos paraλm implicam em trocas excessivas de bits e conseqüente falha na intensificação

do algoritmo geńetico. Valores muito baixos resultam em pouca diversidade econverĝencia da busca

para soluç̃oes ñao-́otimas.

O valor adotado para a probabilidade de mutação foi obtido em (CIRIACO, 2006) atrav́es de uma

relaç̃ao com o ńumero de bits a serem estimados, garantindo que a mutação produziŕa o mesmo efeito

para diferentes ńumero de usúarios a serem estimados simultaneamente. Essa relaçãoé dada por:

λm =
1

KvI
. (3.27)

A criação de novos indiv́ıduosé realizada atrav́es desses três operadores descritos: seleção,crossover

e mutaç̃ao. Um par de indiv́ıduosé obtido da seguinte forma:

1. seleciona-se 2 indivı́duos pertencentes ao poço de seleção.

2. atrav́es de uma ḿascara gerada aleatoriamente, realiza-se ocrossoverentre esses indivı́duos,

gerando-se dois novos indivı́duos.

3. aplica-se a mutação nos novos indiv́ıduos.

Esse processo deve ser repetido até que sejam geradosP novos indiv́ıduos

Uma vez que foi gerada um novo conjunto de indivı́duos, aplica-se o processo de reposição. A

reposiç̃ao, assim como a seleção, adota a estratégia elitista. OsP genitores e osP descendentes são

reunidos em um conjunto de2P indivı́duos e apenas osP melhores (maiores valores da função custo)

são escolhidos para avançarem para a próxima geraç̃ao.

A buscáe conduzida até que um crit́erio de parada pré-estabelecido, denominado número de geraç̃oes

GGA, seja atingido. O algoritmo 7 mostra os passos básicos para implementação do GA-MUD.

3.2.3 LS-MuD

Cada vetor-candidato para o problemaé igual ao mostrado em (3.24), porém comxjd[t] ∈ {±1}, ou

seja, com alfabeto binário bipolarizado, e com dimensão deKvID. A busca adota a saı́da do receptor

Rake como sendo a solução inicial, e denomina-seX best[t]. A cada nova iteraç̃ao de busca no LS, todos

os vetores com distância de Hamming igual a 1 em relação aoX best[t] da iteraç̃ao anterior s̃ao avaliados
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Algoritmo 7 GA - MUD

1. Definiç̃ao dos par̂ametros de entrada.

2. Geraç̃ao da populaç̃ao inicial comP part́ıculas a partir do receptor Rake.

3. Parat = 1, 2, . . . , GGA faça:

3.1. Avalia-se cada indivı́duoXj[t] atrav́es da funç̃ao custo, equação (3.15).

3.2. Seleç̃ao dosT melhores indiv́ıduos a partir do valor da função custo.

3.3. A partir dosT selecionados, cria-seP novos indiv́ıduos atrav́es decrossovere mutaç̃ao.

3.4. Ordena-se os2P indivı́duos na forma decrescente e seleciona-se osP primeiros para avançar
à pŕoxima geraç̃ao.

fim

4. A sáıdaéX1[GGA].

atrav́es do ĉomputo da funç̃ao custo, equação (3.15). Seleciona-se então o vetorXj[t] que apresentar

o maior valor para a função custo, e realiza-se a seguinte comparação: Ω (Xj[t]) > Ω
(
X best[t]

)
. Caso

ela seja verdadeira,X best[t] ← Xj[t], e realiza-se então uma nova iteração. Caso contrário, finaliza-se a

busca.

Para o problema MUD em canal de multipercurso, o universo de buscaé composto por2KvID

vetores-candidatosXj[t], sendo cada vetor uma possı́vel soluç̃ao na maximizaç̃ao da funç̃ao de verossimi-

lhança logaŕıtmica, equaç̃ao (3.15). Neste caso, o vetor-candidatoXj[t] apresenta a particularidade de

reduç̃ao do universo de busca de2KvID para2KvI vetores elementos, uma vez que para cada vetorXj[t]

todos osD ramos processados, oriundos de um mesmo sinal transmitido,devem resultar em réplicas do

mesmo śımbolo de informaç̃ao.

O algoritmo LS possui tr̂es vantagens que tornam importante o estudo de sua aplicação para o pro-

blema MUD:

• auŝencia de par̂ametros de entrada;

• exist̂encia de um crit́erio de parada sem definição a priori;

• estrat́egia simples que possibilita simplificações.

O Algoritmo 8 descreve o pseudo-código para o a LS-MUD empregado neste trabalho.

3.2.4 m-LS-MUD

Um algoritmo alternativo que apresenta uma complexidade reduzidaé obtido a partir de uma altera-

ção na primeira iteraç̃ao do algoritmo LS. Avalia-se todas as possı́veis soluç̃oes com dist̂ancias de Ham-

ming igual a 1 individualmente e todos os bits alterados que implicaram em melhoria (aumento da função
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Algoritmo 8 LS - MUD

1. Adota-se como solução inicial a sáıda do receptor Rake e o intitulaX best[t].

2. Parat = 1, 2, . . .

2.1. Avalia-se cada vetor-candidatoXj[t] com dist̂ancia de Hamming igual a 1 em relação a
X best[t], atrav́es da equaç̃ao (3.15).

2.2. Se algumXj[t] for superior aX best[t], ent̃aoX best[t] ← Xj[t] e retorna-se ao passo 2, senão
finaliza-se a busca no passo 3.

fim

3. A sáıdaéX best[GLS].

custo) s̃ao alterados de umáunica vez. Aṕos essa iteração, o algoritmóe chaveado para o ḿetodo LS

1-ótimo descrito na seção anterior. Esse novo ḿetodo propostóe denominado m-LS (Modified Local

Search). Um pseudo-ćodigo para a elaboração do algoritmo m-LS aplicado ao problema MUD (m-LS-

MUD) é mostrado no algoritmo 9.

Algoritmo 9 m-LS-MUD

1. Adota-se como solução inicial a sáıda do receptor Rake e a intitulaX best[t]; t = 1.

2. Avalia-se todas as possı́veis soluç̃oes com dist̂ancias de Hamming igual a 1 individualmente e
todos os bits que implicaram em aumento da função custo s̃ao alterados de umáunica vez.

3. Parat = 2, . . .

3.1. Avalia-se cada vetor-candidatoXj[t] com dist̂ancia de Hamming igual a 1 em relação a
X best[t], atrav́es da funç̃ao custo.

3.2. Se algumXj[t] for superior aX best[t], ent̃aoX best[t] ← Xj[t] e retorna-se ao passo 3, senão
finaliza-se a busca no passo 4.

fim

4. A sáıdaéX best[Gm−LS].

3.3 Resultados

Nesta seç̃ao s̃ao apresentados e discutidos os resultados obtidos para o problema de detecção mul-

tiusúario via algoritmos heurı́sticos. Realiza-se uma análise de desempenho através da taxa de erro de

bit média (BER) e uma de complexidade através do ńumero de operaç̃oes necessárias para os detectores

heuŕısticos sub-́otimos (HEUR-MUD) atingirem a converĝencia (BER mı́nima). A ańaliseé realizada

atrav́es de um compromisso desempenho×complexidade dos HEUR-MUD em sistemas uni/multitaxa,

sob a hiṕotese de conhecimento relativamente preciso dos parâmetros de canal e sistema. Adicional-
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mente, utilizando-se de informações intŕınsecas da estrutura do problema, realizam-se simplificações

que viabilizam a implementação dos HEUR-MUD na estaç̃ao ŕadio-base (ERB), particularmente do LS-

MUD.

3.3.1 Complexidade Computacional

Para o problema de detecção multiusúario via heuŕıstica (HEUR-MUD), a complexidade computa-

cionalé o principal diferencial entre os algoritmos heurı́sticos, pois para essa classe de problema, a quali-

dade das soluç̃oes alcançadas pelos diferentes métodośe praticamente a mesma. Na análise subseq̈uente,

a complexidade dos detectores multiusuário LS-MUD, GA-MUD e PSO-MUD são comparadas, sendo

expressas em termos das operações de multiplicaç̃ao, transposiç̃ao e comparaç̃ao, todas assumidas com

o mesmo custo. As análises dos detectores GA-MUD e PSO-MUD podem ser encontradas em (CIRIACO,

2006;OLIVEIRA et al., 2006).

O estudo da complexidade foi realizado em termos do número de iteraç̃oes para se atingir a con-

verĝenciaG, tamanho da populaçãoP , número de usúarios virtuaisKv, número de bits processadosI

no receptor para cada usuário e ńumero de ramos do receptor RakeD.

O fator mais significativo na determinação da complexidadée o ćalculo da funç̃ao custo (3.15),

tornando importante a análise detalhada das operações computacionais envolvidas nesse cálculo. Os

seguintes termos podem ser realizados fora do laço de iterações:

F (1) = 2YTCHA e F (2) = CA RACH

O número de ćalculos realizados no cômputo deF (1) eF (2), representando as operações de produtos

e transposiç̃oes,é2(KvID)2 + 6KvID.

Dentro do laço de iterações, os algoritmos realizam o cálculo da funç̃ao custo a partir dos valores

das funç̃oesF (1) eF (2). Cada novo vetor-candidatoX , definido de forma semelhanteà equaç̃ao (3.24),

com dimens̃aoKvDI adaptada ao problema MUD, é avaliado atrav́es de:

Ω(X ) = Re{F (1)X} − X TF (2)X , (3.28)

sendo realizadas(KvID)2 + 3KvID operaç̃oes.

As operaç̃oes dos detectores heurı́sticos s̃ao expostos a seguir.

• GA-MUD: São necesśarias(3PG+P−1)(KvI) geraç̃oes de ńumeros aleatórios,TGKvI seleç̃oes,

PG + P cálculos da funç̃ao custo,3PGKvI operaç̃oes em ordenações,PGKvI comparaç̃oes e

PGKvI trocas de bits.

• PSO-MUD: São realizadosPG + P cômputos da funç̃ao custo, s̃ao gerados3PGKvI + (P −
1)KvI números aleatórios nos processos de discretização e obtenç̃ao da velocidade; e também s̃ao
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realizadasPG(2KvI + 2) + P + G comparaç̃oes, envolvendo as posições das partı́culas com suas

melhores posiç̃oes individual e global e a limitação da velocidade emVmax; há ainda4PGKvI

multiplicaç̃oes no ćalculo da velocidade e discretização.

• LS-MUD: São feitosKvIG + KvI cálculos da funç̃ao custo, e realiza-se3GKvI comparaç̃oes e

multiplicaç̃oes.

A Tabela 3.2 compara de forma literal a complexidade computacional total para detectores mul-

tiusúario heuŕısticos, considerando o tamanho da populaçãoP para o GA-MUD e o PSO-MUD (CIRI-

ACO; ABRÃO; JESZENSKY, 2006a;OLIVEIRA et al., 2006) eT o tamanho do poço de seleção do GA-MUD

(CIRIACO; ABRÃO; JESZENSKY, 2006a). Observe-se que o primeiro termo da complexidadeé o mais

significativo, sendo referente ao cálculo da funç̃ao custo.

Tabela 3.2:Complexidade computacional dos HEUR-MUD.
M UD Número de Operaç̃oes

OMUD 2KvI
(
(KvID)2 + 3KvID

)

PSO-MUD (G + 1)P [(KvID)2 + 3KvID] + 9PGKvI+
+2(KvID)2 + 6KvID + (P − 1)KvI + 2PG + P + G

GA-MUD (G + 1)P [(KvID)2 + 3KvID] + 8PGKvI+
+2(KvID)2 + 6KvID + (GT + P − 1)KvI

LS-MUD (G + 1)KvI[(KvID)2 + 3KvID]+
+2(KvID)2 + 6KvID + 3GKvI

3.3.1.1 Simplificaç̃ao da Funç̃ao Custo para Detecç̃ao MUD em Canal de Multipercurso

Segundóe mostrado em (VERDÚ, 1998), um sistema em canal de multipercurso comKv usúarios,I

bits transmitidos por cada um e detectados por um Rake comD ramos pode ser representado por cenário

comKvDI usúarios śıncronos. Com essa consideração, foi adotada como função custo a equação (3.15),

e a vers̃ao simplificada, para o laço de iterações dos HEUR-MUD, é dada pela equação (3.28). O primeiro

termo calculado fora do laço de iteraçãoé definido por:

F (1) = 2 · Re
{
YTCHA

}
= [ f(1)1 (1) f(1)2 (1) . . . f(1)K (1) f(1)1 (2) . . . f(1)K (2) . . . f(1)Kv

(I)], (3.29)

com

f(1)k (i) = [f
(1)
k,1 (i) f

(1)
k,2 (i) . . . f

(1)
k,D(i)], (3.30)
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onde o termof (1)
k,ℓ (i) é referente aoℓ-ésimo percurso doi-ésimo bit dok-ésimo usúario. O segundo termo

é definido da forma:

F (2) = CARACH =





F(1, 1) F(1, 2) . . . F(1, I)

F(2, 1) F(2, 2) . . . F(2, I)
...

...
...

...

F(I, 1) F(I, 2) . . . F(I, I)




(3.31)

ondeF(i, j) representa a matriz de correlação para os bitsi e j de todos os usúarios:

F(i, j) =





f(2)1,1(i, j) f(2)1,2(i, j) . . . f(2)1,Kv
(i, j)

f(2)2,1(i, j) f(2)2,2(i, j) . . . f(2)2,Kv
(i, j)

...
...

...
...

f(2)Kv ,1(i, j) f(2)Kv ,2(i, j) . . . f(2)Kv ,Kv
(i, j)




(3.32)

sendof(2)κ,k(j, i) uma matriz quadrada de ordemD com elementos relacionadosà correlaç̃ao entre os

usúariosk eκ, em seui-ésimo ej-ésimo bits, respectivamente, em todos os seus percursos.

Redefine-se ainda o vetor-candidatoX :

X = [x1(1) x2(1) . . . xKv
(1) x1(2) . . . xKv

(2) . . . x1(I) . . . xKv
(I)]T , (3.33)

sendoxk(i) um vetor coluna, de dimensãoD, contendo os bits candidatosxk(i) para ok-ésimo usúario

virtual em seui-ésimo bit.

Observe que o vetorxk(i) cont́em os bits para osD percursos doi-ésimo bit transmitido pelok-ésimo

usúario virtual. Assumindo-se que um sinal detectado possua o mesmo bit para todos os percursos, esse

vetor deve apresentarD bits repetidos.

Primeiro Termo

Considere inicialmente apenas o primeiro termo da função custo. Comoxk(i) possui repetiç̃oes de

xk(i) (candidato ao bitb(i)
k ), o produto pode ser reescrito como:

F (1)X =
I∑

i=1

Kv∑

k=1

xk(i) ·
D∑

ℓ=1

f
(1)
k,ℓ (i). (3.34)

Observa-se a possibilidade de realização da soma para os valores de cadaf(1)k (i), e em seguida

realizar apenas um produto pelo bitxk(i) correspondente. Essa alteração no ćalculo dessa parcela será

representada por:

F (1)X ≡ F (1)
r Xr, (3.35)

ondeXr = [x1(1) . . . xKv
(1) x1(2) . . . xKv

(I)]T e F (1)
r = [ϑ1(1) . . . ϑKv

(1) ϑ1(2) . . . ϑKv
(I)], com

ϑk(i) =
D∑

ℓ=1

f
(1)
k,ℓ (i).
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A simplificaç̃ao apresentada diminui o número de produtos deKvDI paraKvI.

Segundo Termo

Considere agora o segundo termo da função custo. H́a a possibilidade de redução da complexidade

atrav́es do mesmo artifı́cio utilizado para o primeiro termo, a simplificação dos percursos. Considerando

queψκ,k(j, i) representa o somatório dos elementos da sub-matrizf(2)κ,k(j, i), tem-se:

X TF (2)X =
I∑

i=1

Kv∑

k=1

xk(i) ·
I∑

j=1

Kv∑

κ=1

xκ(j)ψκ,k(j, i). (3.36)

Assim, aṕos a simplificaç̃ao de percursos, o segundo termo será representado por:

X TF (2)X ≡ X T
r F (2)

r Xr, (3.37)

ondeF (2)
r é semelhantèa matrizF (2), poŕem com cada sub-matrizf(2)k,κ(i, j) sendo substitúıda pelo

escalarψk,κ(i, j).

Tem-se aqui uma redução de complexidade de(KvDI)2 para(KvI)2 multiplicaç̃oes.

3.3.1.2 Simplificaç̃ao da Funç̃ao Custo para o LS-MUD

A maior dificuldade atual impedindo a implementação de um detector multiusuário é a alta com-

plexidade. Em (OLIVEIRA et al., 2007)é mostrado que o algoritmo de LŚe suficiente para resolver o

problema de otimizaç̃ao MUD, mesmo em ambientes realistas como o canal de multipercurso.

Considerando essa vantagem obtida pelo método de busca local, esse trabalho visa minimizar a

complexidade do detector LS-MUD atrav́es do conhecimento intrı́nseco de suas caracterı́sticas. A grande

vantagem apresentada pelo algoritmo LSé o conhecimento da população passada e da população futura

no decorrer da busca. Sendo o método de criaç̃ao da nova população um evento determinı́stico,é posśıvel

inserir simplificaç̃oes no ćalculo da funç̃ao custo (funç̃ao de verossimilhança) de um vetor-candidatoXr

atrav́es do conhecimento do cálculo realizado para o melhor vetor-candidato da iteração anterior (X best
r ).

A simplificaç̃ao a seguiŕe realizada para o algoritmo de busca local 1-ótimo, ondeé analisado a cada

iteraç̃ao toda a vizinhança com distância de Hamming igual a 1.

O método de busca local LS, assim como os outros métodos heurı́sticos aplicados ao problema

MUD, tem sua complexidade concentrada no cálculo da funç̃ao custo. Considerando as simplificações

já realizadas para um canal de multipercurso e os termos calculados fora do laço de iterações, a funç̃ao

custo adotada para as simplificações seguinteśe dada por:

Ω(Xr) = Re
{
F (1)

r Xr

}
−X T

r F (2)
r Xr. (3.38)
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Primeiro Termo

Considere inicialmente apenas o primeiro termo da função custo. Desenvolvendo-se o produto,

obt́em-se:

F (1)
r Xr =

I∑

i=1

Kv∑

k=1

xk(i) · ϑk(i).

Para simplificar a notação, considere que o vetorXr possui a vizinhança alterada noi-ésimo bit do

k-ésimo usúario, a partir do vetorX best
r . Como a dist̂ancia de Hamminǵe igual a 1, pode-se utilizar o

produto realizado para o vetorX best
r (utilizado para gerarXr e com dist̂ancia de Hamming igual a 1).

Assim, como áunica diferença entre os dois vetoresé um bit, é suficiente atualizar apenas um termo

desse somatório. Essa alteraç̃ao, issóe realizado da seguinte forma:

F (1)
r Xr = F (1)

r X best
r + xk(i)ϑk(i) − xbest

k (i)ϑk(i)

F (1)
r Xr = F (1)

r X best
r +

[
xk(i) − xbest

k (i)
]
ϑk(i). (3.39)

Assim a complexidade fica reduzida a 1 multiplicação, considerado conhecido (memória) o valor

prévio da funç̃ao custo. Admitindo modulação BPSK, ondexbest
k (i) = −xk(i), o ćalculo se reduz para:

F (1)
r Xr = F (1)

r X best
r + 2 · xk(i)ϑk(i). (3.40)

Segundo Termo

Assume-se uma alteração doi-ésimo bit dok-ésimo usúario para o vetor-candidatoXr em relaç̃ao a

X best
r . O segundo termo da função custo seŕa dado por:

X T
r F (2)

r Xr = [x1(1) . . . xk(i) . . . xKv(I)]·





ψ1,1(1, 1) . . . ψ1,k(1, i) . . . ψ1,Kv(1, I)

ψ2,1(1, 1) . . . ψ2,k(1, i) . . . ψ2,Kv(1, I)
...

...
...

...
...

ψk,1(i, 1) . . . ψk,k(i, i) . . . ψk,Kv
(i, I)

...
...

...
...

...

ψKv ,1(I, 1) . . . ψKv ,k(I, i) . . . ψKv ,Kv(I, I)





·





x1(1)
...

xk(i)
...

xKv(I)





Pode-se facilmente verificar a alteração apenas dos produtos envolvendo a linha e a coluna referente

aoi-ésimo bit ek-ésimo usúario ser̃ao alterados em relaçãoà funç̃ao custo deX best
r . Assume-se a matriz

F (2)
r redefinida como:

F (2)
r = [Ψ1(1) . . . ΨKv

(1)Ψ1(2) . . . Ψk(i) . . . ΨKv
(I)]T , (3.41)

ondeΨk(i) = [ψk,1(i, 1) . . . ψk,Kv
(i, 1) ψk,1(i, 2) . . . ψk,k(i, i) . . . ψk,Kv

(i, I)]. Utilizando a simetria real

da matrizF (2)
r , comRe{ψk,κ(j, i)} = Re{ψκ,k(i, j)}, a atualizaç̃ao do segundo termo da função custo
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em relaç̃ao aX best
r pode ser reescrita como:

X T
r F (2)

r Xr =
(
X best

r

)T F (2)
r X best

r + Re{2 · xk(i) · Ψk(i) · Xr − 2 · xbest
k (i) · Ψk(i) · X best

r }.

Considerando novamente modulação BPSK, a variaç̃ao no valor da funç̃ao custo seŕa:

X T
r F (2)

r Xr =
(
X best

r

)T F (2)
r X best

r + 4 · Re {xk(i) · Ψk(i) · Xr − ψk,k(i, i)} , (3.42)

ou de forma mais simplificada:

X T
r F (2)

r Xr =
(
X best

r

)T F (2)
r X best

r + 4 · xk(i) · Re{Ψk(i) · Xr0}, (3.43)

ondeXr0 é definido como o vetorXr com a posiç̃ao referente aoi-ésimo bit dok-ésimo usúario sendo

nula.

Finalização

Assim, para o algoritmo LS com distância de Hamming igual a 1, o cálculo da funç̃ao custo para um

novo indiv́ıduo gerado a partir deX best
r , com a alteraç̃ao doi-ésimo bit dok-ésimo usúario, seŕa:

Ω (Xr) = Ω
(
X best

r

)
+ 2 · Re {ϑk(i) · xk(i)} − 4 · Re {xk(i) · Ψk(i) · Xr − ψk,k(i, i)} (3.44)

ou:

Ω (Xr) = Ω
(
X best

r

)
+ 2 · xk(i) · Re {ϑk(i) − 2 · Ψk(i)Xr0} . (3.45)

A utilização de uma LUT (Look-up Table) para os valores previamente calculados do produto

Ψk(i)Xr0 diminui a complexidade do cálculo da funç̃ao custo. Considerando que em modulação BPSK

o que difere a informaç̃aoé o sinal positivo (fase de0o) ou negativo (fase de180o), ±1, não h́a necessi-

dade da realização de multiplicaç̃oes porxk(i), mas apenas inversão de sinal, diminuindo ainda mais a

complexidade do algoritmo.

O detector multiusúario baseado na técnica LS que adota essas simplificações apresentadasé de-

nominado LS-MUD simplificado, denotado por s-LS-MUD (Simplified-LS-MUD).

A tabela 3.3 mostra a complexidade obtida para o detector s-LS-MUD, comparando-a com a encon-

trada para o LS-MUD e o OMUD.

Tabela 3.3:Complexidade computacional para os MUD baseados na técnica LS.
M UD Número de Operaç̃oes

OMUD 2KvI
(
(KvID)2 + 3KvID

)

LS-MUD (G + 1)KvI[(KvID)2 + 3KvID]+
+GKvI + 2(KvID)2 + 6KvID + 2GKvI

s-LS-MUD G(7KvI + 1) + 5(KvI)2 + 11KvI



3.3 Resultados 62

3.3.2 Resultados de Desempenho e Complexidade para os HEUR-M UD

A análise de desempenho e de complexidade computacional até a converĝencia para os três al-

goritmos HEUR-MUD foi realizada utilizando-se o ḿetodo de simulaç̃ao Monte Carlo (MCS -Monte

Carlo Simulation). Em todas as simulações apresentadas nesta subseção foram considerados os seguintes

par̂ametros:

• seq̈uências PN (Pseudo-aleatórias) com ganho de processamentoN = 31 ou N = 32. As

seq̈uências utilizadas foram geradas aleatoriamente, e não atrav́es de um gerador de SMC comoé

mostrado no anexo B;

• K usúarios com velocidade uniformemente distribuı́da no intervalo[0; 120km/h], resultando em

uma freq̈uência Doppler ḿaxima de 222,2 Hz para uma freqüência de portadora de 2 GHz. Esse

efeitoé inserido no modelo através dos coeficientes complexos do canal;

• Todos os usúarios transmitem na mesma taxa de dados,R = 384kb/s (sistema unitaxa), a não ser

quando observado o contrário;

• formataç̃ao de pulso retangular;

• o sinalé amostrado umáunica vez a cada perı́odo de chip;

• perfil de pot̂encia exponencial decrescente (PROAKIS, 1995), conforme apresentado na Tabela 3.4.

Esse perfil representa o valor esperado para a energia dos percursos nas realizações da simulaç̃ao

de Monte Carlo;

• estimativas perfeitas no receptor para os coeficientes complexos do canal, atraso e fase da porta-

dora, exceto quando observado o contrário (figura 3.8).

Tabela 3.4:Dois perfis de atraso-potência para canais com desvanecimento Rayleigh utilizados nas
simulaç̃oes de Monte Carlo.

ℓ τℓ E[β2
ℓ ] ℓ τℓ E[β2

ℓ ]
1 0 0, 8047 1 0 0, 8320
2 Tc 0, 1625 2 Tc 0, 1680
3 2Tc 0, 0328 PD-2

PD-1

O perfil de atraso-potênciaPD-1 representa um canal com três percursos e o perfilPD-2 um canal

com dois percursos, sendo que para os dois perfis tem-se
L∑

ℓ=1

E[β2
ℓ ] = 1.

O valor deEb/N0 à entrada do receptoré dada por:

Ē =
L∑

ℓ=1

Ēℓ, (3.46)
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onde

Ēℓ =
Eb

N0

E[β2
ℓ ]. (3.47)

Como meio de contextualização, inclui-se nas figuras de desempenho aBERmed do receptor Rake,

obtida atrav́es da MCS. Sabe-se que os HEUR-MUD devem atingir o desempenho do OMUD, poŕem

sua alta complexidade computacional (exponencial com o número de usúarios) impede sua obtenção

atrav́es da MCS. Alternativamentée inserida aBER teórica para a transmissão de umúnico usúario,

SuB (Single-user Bound), expressa por (PROAKIS, 1995):

SuB=
1

2

D∑

ℓ=1








1 −
√

Ēℓ

Ēℓ + 1




D∏

i,i6=ℓ

Ēℓ

Ēℓ + Ēi




 . (3.48)

Os par̂ametros de entrada adotados para os detectores GA-MUD e PSO-MUD foram otimizados

de maneira ñao exaustiva (CIRIACO; ABRÃO; JESZENSKY, 2006a;OLIVEIRA et al., 2006), atingindo-se

valoresótimos ou muito pŕoximos a esses. Por apresentar uma estratégia de busca muito simples, o

detector LS-MUD não possui par̂ametros de entrada que influenciem em seu desempenho; assim,no

caso do LS-MUD, inexiste a etapa de calibração e otimizaç̃ao dos par̂ametros, inerente aos outros dois

algoritmos.

Para os resultados apresentados neste capı́tulo, foram adotados os seguintes parâmetros de entrada

em todas as simulações baseadas na técnica Monte Carlo:

• GA-MUD (CIRIACO; ABRÃO; JESZENSKY, 2006a): tamanho da população P definido por (CIRI-

ACO, 2006):

P = 10 ·
⌊
0, 3454

(√
π (Kv · I − 1) + 2

)⌋
, (3.49)

onde o operador⌊·⌋ retorna o maior valor inteiro menor ou igual ao argumento; probabilidade de

mutaç̃aoλm = 1/(KvI); probabilidade decrossover: λc = 0, 5 e tamanho do poço de seleção:

T = P/10.

• PSO-MUD (OLIVEIRA et al., 2006): tamanho da populaçãoP igual ao do GA-MUD; peso inercial:

ω = 1; ponderaç̃ao referentèa parcela da melhor posição individual encontrada até a presente

iteraç̃ao:µ1 = 2; ponderaç̃ao referentèa parcela da velocidade associadaà melhor posiç̃ao global

encontrada até a presente iteração: µ2 = 10 e constante que limita a velocidade da partı́cula,

criando uma chance ḿınima de troca de bit:Vmax = 4.

• LS-MUD/s-LS-MUD: Busca efetuada com distância de Hamming igual a 1 sobre a solução en-

contrada na iteração anterior.

As populaç̃oes iniciais do GA-MUD e do PSO-MUD são geradas através de mutaç̃oes aleat́orias so-

bre a sáıda do receptor Rake, enquanto que o LS-MUD adota como vetor inicial a própria sáıda estimada
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do Rake. Essa inicialização representa um ganho em relação a um vetor aleatório para os tr̂es detectores

MUD, pois aBER do receptor Rakée inferior a 0,5.

As figuras 3.4 e 3.5 mostram as curvas de convergência para os três algoritmos, representando a

taxa de erro de bit ḿedia (BERmed) atingida pelos detectores heurı́sticos MUD em funç̃ao do ńumero

de iteraç̃oes da busca. As condições do sistema são canal de multipercurso com taxaúnica igual aR,

K = 10 usúarios com pot̂encias iguais (NFR = 0 dB), número de bitsI = 7, perfil atraso-pot̂encia

com dois e tr̂es percursos (PD-2 e PD-1), respectivamente eEb/N0 = 12dB.
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LS−MuD
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SuB (BPSK)

Figura 3.4: Desempenho dos algoritmos para um sistema com baixo carregamento:M = K
N

= 0, 32
(K = 10), Eb/N0 = 12dB, D = L = 2 e I = 7.
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Figura 3.5: Desempenho dos algoritmos para um sistema com baixo carregamento:M = K
N

= 0, 32
(K = 10), Eb/N0 = 12dB, D = L = 3 e I = 7.



3.3 Resultados 65

Note-se, pelas figuras 3.4 e 3.5, que o LS-MUD apresenta um inı́cio de converĝencia mais acentuado,

resultando em um menor número de operaç̃oes para atingir a convergência e estabilidade. Vale ressaltar

que os tr̂es ḿetodos atingem desempenhos iguais, variando-se apenas o número de operaç̃oes realizadas

para se atingir aBER mı́nima, mostrando que o diferencial entre os algoritmosé a complexidade. Outra

observaç̃ao indica que o aumento do número de percursos implica no aumento do número de operaç̃oes,

poŕem a disposiç̃ao das complexidades dos algoritmosé mantida.

Aumentando-se o carregamento do sistema, tem-se uma convergência mais acentuada do detector

LS-MUD em relaç̃ao ao GA-MUD e PSO-MUD. A figura 3.6 mostra o desempenho dos algoritmos

atrav́es daBERmed com o decorrer das iterações. Note que os três detectores apresentam o mesmo nı́vel

mı́nimo deBER, poŕem o LS-MUD atinge esse desempenho muito mais rápido, mostrando-se mais

robusto em relaç̃ao ao aumento do carregamento do sistema.
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Figura 3.6: Desempenho dos HEUR-MUD para ḿedio carregamentoM = K
N

= 0, 75 (K = 24),
Eb/N0 = 10dB, D = L = 2 e I = 7.

A presença de disparidades de potência entre os usuários (efeitonear-far) resulta em uma detecção

menos eficiente do receptor Rake, devido ao aumento da MAI, e conseq̈uentemente um vetor inicial para

os algoritmos heurı́sticos mais distante da solução ótima. A tabela 3.5 mostra o número de iteraç̃oes

para se atingir a convergência para o LS-MUD em funç̃ao das disparidades de potências da metade dos

usúarios, considerandoK = 10, I = 7, perfil PD-2,Eb/N0 = 15dB e taxaúnica igual aR.

Tabela 3.5:Número de iteraç̃oes para a convergênciaGLS em funç̃ao do efeitonear-far;
NFR[dB] –15 −10 −5 0 5 10 15 20 25

# iteraç̃oesGLS 15 14 13 12 14 18 21 24 26
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Apesar do impacto do efeitonear-far sobre a complexidade final dos três algoritmos heurı́sticos

analisados, o algoritmo LS-MUD resultou em uma menor complexidade para todos osNFR analisados.

Adicionalmente, a figura 3.7 mostra o desempenho em termos deBER considerando a mesma com-

plexidade computacional para os três HEUR-MUD, tomando-se como referência a menor complexidade

de converĝencia do LS-MUD, assumindo-se para os demais algoritmos heurı́sticos o mesmo ńumero de

operaç̃oes realizadas pelo LS-MUD. Verifique-se que nessa situação de complexidade computacional

equivalente entre os três algoritmos, o LS-MUD é mais eficiente em termos de desempenho que o GA-

MUD e o PSO-MUD.
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Figura 3.7: BER para os HEUR-MUD, considerando id̂entica complexidade computacional para os
três algoritmos estudados e igualàquela necessáriaà converĝencia do LS-MUD, paraEb/N0 = 15dB,

K = 10, I = 7, D = L = 2 eN = 31.

Os HEUR-MUD foram avaliados para diferentes números de bitsI estimados simultaneamente para

cada usúario. A tabela 3.6 mostra o número de iteraç̃oes necessárias e o desempenho atingido pelos três

detectores multiusúario heuŕısticos.

Tabela 3.6:Desempenho dos HEUR-MUD paraI = 3/5/7 bits estimados simultaneamente para cada
usúario, quandoEb/N0 = 10dB, D = L = 2 eNFR = 0.

HEUR-MUD G BERmed[×10−3]

LS-MUD 9/13/24 8, 5/9, 4/8, 0
GA-MUD 20/40/80 8, 5/9, 6/8, 2
PSO-MUD 22/44/76 8, 9/9, 5/9, 1

Rake:0, 0713 SuB: 8, 2.10−3

Os algoritmos HEUR-MUD tamb́em foram avaliados para sistemas operando em condições mais

realistas, com a consideração de erros nas estimativas dos coeficientes de canal. Esses erros foram
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modelados atrav́es de distribuiç̃oes uniformes:

β̂k = U (1 ± ǫβ) × βk ; φ̂k = U (1 ± ǫφ) × φk

ondeǫβ e ǫφ são os erros ḿaximos de ḿodulo e fase dos coeficientes do canal, respectivamente. A

figura 3.8 mostra o desempenho para os três algoritmos HEUR-MUD aṕos a converĝencia em funç̃ao

de Eb/N0, considerandoK = 10 usúarios em sistema unitaxa,N = 31, NFR = 0, com erros nas

estimativas dos coeficientes de canal da ordem de10%, 25% e sem erros nas estimativas. Em todos

os pontos, o detector LS-MUD convergiu para o mesmo desempenho atingido pelos GA-MUD e PSO-

MUD, poŕem utilizando um menor ńumero de operaç̃oes. Observe-se que os três algoritmos atingiram

o mesmo desempenho para as condições simuladas, sendo representados por umaúnica curva (HEUR-

MUD) na figura 3.8. Isso mostra que a crescente degradação de desempenho em função do incremento

nos erros das estimativas dos coeficientes afeta igualmenteos tr̂es MUD. Quantoà variaç̃ao da relaç̃ao

Eb/N0, todos os algoritmos mantiveram a convergência e a disposição de complexidade para os valores

analisados, resultando em complexidade inferior para o LS-MUD, seguido pelo GA-MUD e PSO-MUD.
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Figura 3.8: Desempenho dos algoritmos com erros nas estimativas:M = K
N

= 0, 32 (K = 10),
D = L = 2 e I = 7.

Para verificar se as técnicas heurı́sticas analisadas, particularmente a LS-MUD, s̃ao robustas ou

senśıveis às alteraç̃oes no ponto inicial do universo de busca, foram realizadas simulaç̃oes computa-

cionais utilizando-se vetores aleatórios de entrada dos algoritmos, com distribuição uniformeU [±1], ao

invés de se empregar a saı́da do receptor Rake. A figura 3.9 mostra a convergência para o tr̂es ḿetodos

analisados. Observe que o simples LS-MUD, mesmo tendo como ponto de partida um vetor aleatório, é

capaz de atingir o mesmo desempenho dos outros dois métodos, muito pŕoximo ao SuB.



3.3 Resultados 68

0 10 20 30 40 50

10
−2

10
−1

10
0

Iterações

B
E

R
m

éd

Rake: Todos us.
LS−MuD
PSO−MuD
GA−MuD
SuB (BPSK)

Figura 3.9: Curva de converĝencia dos algoritmos para entrada aleatória (BERinicial
med = 0, 5), com

Eb/N0 = 12dB, K = 10, N = 31, D = L = 2 e I = 7.

Uma ańalise preliminar da complexidade, através da tabela 3.2, indica que o número de vetores-

candidatos avaliados a cada iteração no LS-MUD cresce linearmente com o aumento do número de

usúarios, enquanto que para os outros algoritmos analisados esse crescimentóe logaŕıtmico, o que im-

plicaria em uma complexidade maior para o LS-MUD a partir de um certo ńumero de usúarios. No

entanto, o aumento do número de usúarios acarreta uma convergência acentuadamente lenta para os de-

tectores GA-MUD e PSO-MUD, sendo necessário um aumento no ńumero de iteraç̃oes para se atingir a

converĝencia, resultando diretamente num crescimento da complexidade nestes dois algoritmos.

A figura 3.10 mostra o ńumero de operaç̃oes necessárias para os algoritmos atingirem a convergência

em funç̃ao do ńumero de usúarios. O detector multiusuário baseado no ḿetodo LS sempre resulta numa

converĝencia mais ŕapida, indicando ainda uma tendência de crescimento menor em relação aos outros

dois MUD.

3.3.3 Resultados s-LS-MUD

Nesta seç̃ao, o algoritmo de busca local 1-ótimo com todas as simplificações inclúıdas, denominado

s-LS-MUD, é avaliado com o intuito de comprovar sua viabilidade para a detecç̃ao multiusúario.

O desempenho obtido pelo detectoré idêntico ao obtido pelo LS-MUD, conforme mostra a figura

3.11. A complexidade do s-LS-MUD, poŕem, é muito inferior, tanto em relação ao pŕoprio LS-MUD

como para os outros HEUR-MUD. Pela figura 3.10 v̂e-se claramente que o detector LS-MUD possui

complexidade inferior aos demais HEUR-MUD para todos os carregamentos analisados. A tabela 3.7

compara o detector simplificadoà vers̃ao original, contextualizando com a inclusão da complexidade do
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Figura 3.10: Número de operaç̃oes realizadas em função do ńumero de usúarios comEb/N0 = 12dB,
NFR = 0, N = 31, D = L = 2 e I = 7.

OMUD e o ńumero de operaç̃oes para se realizar uḿunico ćalculo da funç̃ao custo.
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Figura 3.11: Curva de converĝencia para os detectores LS-MUD e s-LS-MUD, paraK = 10, N = 31,
Eb/N0 = 12dB, D = L = 2 (PD-2) eI = 7.

A figura 3.12 mostra o desempenho do detector s-LS-MUD diante de variaç̃oes do carregamento

no intervalo[0, 25; 1, 00]. As condiç̃oes de operação do sistema foramN = 32, Eb/N0 = 10dB,

D = L = 2, NFR = 0 e I = 7. Note-se que o desempenho do s-LS-MUD é muito superior ao

detector Rake mesmo para alto carregamento do sistema. Isso mostra que detector s-LS-MUD é aplićavel

mesmo em configurações em que se exige alta eficiência espectral. Os outros HEUR-MUD apresentam
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Tabela 3.7:Número de operaç̃oes para a convergência dos MUD.
M UD KI = 70 KI = 140

OMUD 8.26 × 1023 1.95 × 1045

LS-MUD 1.55 × 107 2.55 × 108

s-LS-MUD 3.02 × 104 1.21 × 105

Ω(B) 1.54 × 104 6.02 × 104

a mesma degradação de desempenho, conforme pode ser parcialmente visualizado na figura 3.6, onde o

carregamento do sistema provoca uma degradação igual para os HEUR-MUD. A figura 3.12 ñao mostra

os outros detectores multiusuário heuŕısticos devido ao elevado tempo de processamento necessário para

sua simulaç̃ao via ḿetodo de Monte Carlo.
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Figura 3.12: Desempenho do s-LS-MUD para diferentes carregamentos do sistema, considerando
N = 32, Eb/N0 = 10dB, D = L = 2, NFR = 0 e I = 7.

A tabela 3.8 exibe o desempenho (BERmed) e o ńumero de iteraç̃oes para se atingir a convergência

do s-LS-MUD (Gs−LS), considerando dois ganhos de processamento diferentes, porém com carrega-

mento id̂entico.

Tabela 3.8:Desempenho do detector para variação no ganho de processamentoN , quando
Eb/N0 = 10dB, D = L = 2, NFR = 0 e I = 7.

Configuraç̃ao K N M Rake SuB Gs−LS BERmed

Simul. 1 16 32 0,5 0,0742 0,0082 17 0,0088
Simul. 2 32 64 0,5 0,0760 0,0082 26 0,0088

Note-se que apesar do maior número de iteraç̃oes para se atingir a convergência, o s-LS-MUD foi

capaz de atingir o mesmo desempenho para as duas simulações realizadas. Isso indica que o seu desem-
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penhoé funç̃ao apenas da relação do ńumero de usúario pelo ganho de processamento,K
N

= M , e ñao

dos par̂ametrosK eN isoladamente.

A figura 3.13 mostra o desempenho do s-LS-MUD para sistemas com alto carregamento (M =
K
N

= 1), realizando a comparação do desempenho obtido com controle perfeito de potência (a) e com

disparidades de potência de 10dB (b). O desempenho do sistema com efeitonear-far é calculado apenas

sobre a detecção dos usúarios com sinais mais fracos.

0 10 20 30 40 50

10
−2

10
−1

Iterações

B
E

R
m

éd

Rake: Todos us.
s−LS−MuD
SuB (BPSK)

0 10 20 30 40 50 60

10
−2

10
−1

Iterações

B
E

R
m

éd

Rake (Usuários fracos)
s−LS−MuD
SuB (BPSK)

(a) (b)

Figura 3.13: Desempenho para alto carregamentoM = K
N

= 1 (K = 32), Eb/N0 = 10dB,
D = L = 2, I = 7 e (a)NFR = 0dB; (b)NFR = 10dB.

A figura 3.14 mostra resultados de simulação realizada para um sistema com suporte para taxasR,

2R, 4R, poŕem apenas para o s-LS-MUD. A BERmed é calculada separadamente para os usuários em

serviços com taxas diferentes. Os parâmetros do sistema utilizados foram:Eb/N0 = 15dB, KR = 8,

K2R = 4, K4R = 2, N = 128, D = L = 2 (PD-2),I = 7 e controle perfeito de potência.

Observe-se que a recepção do detector Rake para os usuários com taxas maiores apresenta um de-

sempenho superior ao dos demais usuários. Esse efeitóe provocado pela ortogonalidade entre os códigos

W-H de um mesmo usuário, o que elimina a MAI entre seus canais paralelos. Já os usúarios com taxas

inferiores, ñao apresentam ou apresentam pouca ortogonalidade entre códigos.

O detector alternativo para uma redução da complexidade, baseado no algoritmo m-LS descrito

anteriormente,́e avaliado em comparação ao s-LS-MUD nas figuras 3.15 e 3.16, mostrando-se mais efi-

ciente. Como informaç̃ao adicional,́e exposto ainda o desempenho obtido apenas com primeira iteraç̃ao

do m-LS-MUD, sendo denotado por c-LS-MUD.

Pelas figuras 3.15 e 3.16 observa-se que o detector c-LS-MUD apresenta desempenho inferior ao

s-LS-MUD, enquanto que o detector m-LS-MUD possui o mesmo desempenho e aindaé capaz de con-

vergir em um menor ńumero de iteraç̃oes.

Simulaç̃oes adicionais (ñao exibidas aqui) mostraram que a realização de etapas consecutivas do
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Figura 3.14: Simulaç̃ao para sistemas multitaxa, com taxas deR, 2R e4R, M = K
N

= 0, 75
(Kv = 24), Eb/N0 = 10dB, D = L = 2 e I = 7.
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Figura 3.15: Desempenhos das variantes do detector s-LS-MUD, comEb/N0 = 8dB, K = 10,
N = 31, NFR = 0, D = L = 2 e I = 7.

detector c-LS-MUD resultam em diverĝencia na busca.
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Figura 3.16: Desempenhos das variantes do detector s-LS-MUD, comEb/N0 = 12dB, K = 16,
N = 32, NFR = 0, D = L = 2 e I = 7.
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4 Problema de Alocaç̃ao de Recursos

Este caṕıtulo busca criar um cenário introdut́orio ao problema de controle de potência centralizado

(ZANDER, 1992;GRANDHI et al., 1993) e distribúıdo (ULUKUS; YATES, 1998;FOSCHINI; MILJANIC, 1993;

UYKAN; KOIVO , 2004;GROSS, 2005), avaliando-se em seguida a aplicação de t́ecnicas heurı́sticas para o

problema de alocação de recursos, que engloba o controle de potência e a alocação de banda de trans-

miss̃ao para todos os usuários ḿoveis multiḿıdia ativos em um sistema DS/CDMA.

4.1 Modelo para Alocaç̃ao de Recursos

4.1.1 Controle Centralizado de Pot̂encia

Esta ańalise é realizada para o canal reverso (móvel-ERB). Considere um sistema multitaxa por

múltiplos ćodigos MC-DS/CDMA com taxa b́asicaR, compartilhado porK usúarios com modulaç̃ao

BPSK. Oi-ésimo bit de informaç̃ao associado ao sinal recebido sujeito ao desvanecimento multipercurso

e aos efeitos de perda de percurso e de sombreamento1 pode ser expresso por:

r (t) =
K∑

k=1

L∑

ℓ=1

mk∑

ρ=1

√
pk ·

√
hk,ℓ · b(i)

k,ρ · gk (t − iTb − τk,ℓ) g
(c)
k,ρ (t − iTb − τk,ℓ) c

(i)
k,ℓ + η (t) , (4.1)

ondehk,ℓ é a atenuaç̃ao de larga escala (perda de percurso) mais o sombreamento entre ok-ésimo usúario

e a ERB de interesse para oℓ−ésimo percurso epk é a pot̂encia transmitida pelok−ésimo usúario. A

figura 4.1 ilustra essa situação.

A recepç̃ao do sinaĺe realizada atrav́es do detector Rake. O sinal obtido para o canal paraleloρ do

k-ésimo usúario, em seuℓ-ésimo percurso,́e dado por:

y
(i)
k,ρ,ℓ =

+∞∫

−∞

r (t) gk (t − iTb − τk,ℓ) g
(c)
k,ρ (t − iTb − τk,ℓ) dt

=
√

pk ·
√

hk,ℓ · Tb · b(i)
k,ρ · c

(i)
k,ℓ + SI

(i)
k,ρ,ℓ + I

(i)
k,ρ,ℓ + n

(i)
k,ρ,ℓ. (4.2)

1Para uma descrição desses efeitos, veja Anexo A.
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Figura 4.1: Canal de multipercurso para controle de potência.

A combinaç̃ao dosD percursos suportados pelo Rakeé ent̃ao realizada através da estratégia MRC:

z
(i)
k,ρ =

D∑

ℓ=1

Re
{

y
(i)
k,ρ,ℓβ̂

(i)
k,ℓe

−jφ̂
(i)
k,ℓ

√
hk,ℓ

}
, (4.3)

A interfer̂encia entre os usuáriosé causada pela correlação cruzada entre os seus códigos de espa-

lhamento, enquanto a auto-interferênciaé gerada pela autocorrelação fora de fase em cada código de

espalhamento. Considerando um sistema DS/CDMA assı́ncrono multitaxa do tipo MC, pode-se definir

três tipos de correlação cruzada parcial entre os usuáriosu e k, nos canais paralelosρ e ̺, percursos

m e n respectivamente:Γu,k(ρ, ̺,m, n), entre os bitsi e (i − 1), Γu,k(ρ, ̺,m, n), entre os bitsi e i e

Γ̃u,k(ρ, ̺,m, n), para os bitsi e (i + 1). Considerando o atraso entre os percursosm en dos usúariosu

ek, seτu,m,k,n ≥ 0 (caso dos usúariosk ek′ na figura 4.2), então

Γu,k(ρ, ̺,m, n) =

∫ τu,m,k,n

0

g
u,ρ

(t)g
k,̺

(Tb − τu,m,k,n + t)dt

Γu,k(ρ, ̺,m, n) =

∫ Tb

τu,m,k,n

g
u,ρ

(t)g
k,̺

(t − τu,m,k,n)dt (4.4)

Γ̃u,k(ρ, ̺,m, n) = 0

e seτu,m,k,n < 0 (caso dos usúariosk ek′′ na figura 4.2)

Γu,k(ρ, ̺,m, n) = 0

Γu,k(ρ, ̺,m, n) =

∫ Tb+τu,m,k,n

0

g
u,ρ

(t)g
k,̺

(t − τu,m,k,n)dt (4.5)

Γ̃u,k(ρ, ̺,m, n) =

∫ Tb

Tb+τu,m,k,n

g
u,ρ

(t)g
k,̺

(t − Tb − τu,m,k,n)dt

Para o controle de potência considerou-se que todos os coeficientes complexos comdesvanecimento
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Figura 4.2: Modelo DS/CDMA asśıncrono para controle de potência.

Rayleigh,c(i)
k,ℓ, possuem valor ḿedio igual, sendo a potência ḿedia dos percursos diferenciada pelo termo

da atenuaç̃ao de larga escalahk,ℓ. Considerando as equações (4.1), (4.4) e (4.5) e realizando o controle

de pot̂encia sobre um grande intervalo de tempo, de modo que os coeficientes complexos de pequena

escala possam ser adotados como sendo o valor médio, a SINR para ok-ésimo usúario, canal paralelo̺,

γk,̺, obtida na estaç̃ao ŕadio-base (ERB) de interesse, considerando então apenas o efeito dehk,ℓ, pode

ser definida por:

γk,̺ =

L∑
ℓ=1

pkhk,ℓ

L∑
ℓ=1

[(SI)k,̺,ℓ + (I)k,̺,ℓ + (IE)k,̺,ℓ] + σ2

, (4.6)

onde(SI)k,̺,ℓ representa a auto-interferência para oℓ-ésimo percurso:

(SI)k,̺,ℓ =

mk∑

ρ=1

L∑

m=1,m6=ℓ

pkhk,m

(
Γ

2

kk(ρ, ̺,m, ℓ) + Γ2
kk(ρ, ̺,m, ℓ) + Γ̃2

kk(ρ, ̺,m, ℓ)
)

(4.7)

e (I)k,̺,ℓ representa a interferência proveniente de usuários ativos na ERBj que afetam oℓ-ésimo per-

curso do usúariok, definida por:

(I)k,̺,ℓ =
K∑

u=1,u 6=k

mk∑

ρ=1

L∑

m=1

puhu,m

(
Γ

2

uk(ρ, ̺,m, ℓ) + Γ2
uk(ρ, ̺,m, ℓ) + Γ̃2

uk(ρ, ̺,m, ℓ)
)

, (4.8)

enquanto(IE)k1 representa a interferência provocada pelos usuários ativos nas ERBs vizinhas, definido

do mesmo modo que(I)k,̺,ℓ.

Considerando as expressões acima, o problema do controle de potência pode ser definido de forma

simplificada atrav́es das seguintes especificações conjuntas:





min
K∑

k=1

pk e

L∑
ℓ=1

pkhk,ℓ

L∑
ℓ=1

[(SI)k,̺,ℓ+(I)k,̺,ℓ+(IE)k,̺,ℓ]+σ2

≥ γ∗
k,̺, parak = 1, . . . , K eρ = 1, . . . ,mk

(4.9)

ondeγ∗
k,̺ é a SINR alvo para ok-ésimo usúario,̺-ésimo canal paralelo. Ou seja, o problema consiste na

minimizaç̃ao da pot̂encia de transmissão de todos os usuários, com a restriç̃ao da manutenção da SINR
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alvo de todos eles.

Tendo em vista essas restrições, a soluç̃ao do problema será o vetor de pot̂encias que transforma as

Kv inequaç̃oes em igualdades. Assim, o novo sistema de equações lineares a ser resolvido, na forma

vetorial,é (GROSS, 2005):

(I − H
′

)p = n (4.10)

e o vetor soluç̃ao para o problema,p∗, é dado por

p∗ = (I − H
′

)−1n, (4.11)

onde o vetor de potênciaśe descrito porp = [p1 p2 . . . pK ]T , compk = [

mk︷ ︸︸ ︷
pk . . . pk]

T ; n = [n1 n2 . . . nK ],

com nk = [

mk︷ ︸︸ ︷

(γ∗
kσ

2/
L∑

m=1

hk,j,m) . . . (γ∗
kσ

2/
L∑

m=1

hk,j,m)]T ; e a matriz quadradaH
′

de dimens̃ao Kv, refe-

renteà interfer̂encia a ser superada,é definida por:

H
′

= [H′

11 H′

12 . . .H′

1m1
H′

21 . . .H′

2m2
. . .H′

Kmk
]T , (4.12)

com

H′

kρ = [h
′

kρ(1, 1) . . . h
′

kρ(1,m1) h
′

kρ(2, 1) . . . h
′

kρ(K,mk)] (4.13)

sendo cada elemento definido por:

h
′

k̺(u, ρ) =






L∑
m=1

L∑
n=1

γ∗
k,̺hu,mh−1

k,n

(
Γ

2
uk(ρ, ̺, m, n) + Γ2

uk(ρ, ̺, m, n) + Γ̃2
uk(ρ, ̺, m, n)

)
k 6= u

L∑
n=1

L∑
m=1,m6=n

γ∗
k,̺hu,mh−1

k,n

(
Γ

2
uk(ρ, ̺, m, n) + Γ2

uk(ρ, ̺, m, n) + Γ̃2
uk(ρ, ̺, m, n)

)
, k = u

(4.14)

Note-se, poŕem, que o vetor solução p∗ não necessariamente apresenta uma mesma potência para

diferentes canais paralelos de um mesmo usuário. Essa deve ser uma restrição imposta ao problema de

controle de pot̂encia DS/CDMA multitaxa MC.

Em uma primeira ańalise, o problema de controle de potência revela que para um dado usuário com

uma SINR inferiorà demandada por este,à primeira vista implicaria no aumento da sua potência de

transmiss̃ao, obtendo-se assim um aumento na relação sinal-interfer̂encia mais rúıdo, devido ao aumento

do numerador de (4.6), enquanto a interferência permaneceria constante. Porém, isso resulta no aumento

da interfer̂encia para todos os outros móveis no sistema, reduzindo assim suas respectivas SINRs. Desta

forma, faz-se necessário encontrar uma solução conjunta para este tipo de problema.

Um controle de pot̂encia envolvendo todos os usuários consiste em encontrar uma solução conjunta

para a transmissão com ḿınima pot̂encia para todos os ḿoveis do sistema. Porém, conforme pode

ser inferido da equação (4.11), h́a a necessidade de inversão de matriz(I − H
′

)−1, o que resulta em

elevado processamento para a metodologia centralizada. Por essa raz̃ao, esse ḿetodo normalmentée
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adotado apenas como uma referência para simulaç̃oes envolvendo outros ḿetodos de controle, definindo

a soluç̃aoótima para o problema. As soluções de controle de potência distribúıdo e via heuŕıstica buscam

resolver o problema da alta complexidade do CPC.

4.1.2 Controle Distribúıdo de Pot̂encia

Ao contŕario do controle centralizado queé realizado na ERB, o controle distribuı́do é realizado nas

unidades ḿoveis, com uma simples realimentação atrav́es do canal direto (downlink) do valor da SINR

atual do ḿovel.

Conforme pode ser encontrado na literatura (ULUKUS; YATES, 1998;UYKAN; KOIVO , 2004;GROSS,

2005), o controle distribúıdo para ok-ésimo usúario, discretizado para cada instante de controle2, pode

ser descrito a partir da seguinte equação:

pk[n + 1] = pk[n] − αkz

((
1 − γ∗

k

γk[n]

)
pk[n]

)
, k = 1, . . . , K, (4.15)

comz(x) sendo uma funç̃aoı́mpar arbitŕaria que tem valor nulo apenas na origem eαk é um par̂ametro

de controle. A SINR adotada para o controle de potência dok−ésimo usúario transmitindo a uma taxa

mk deve ser uma SINR ḿedia entre os seusmk canais paralelos.

Em (FOSCHINI; MILJANIC, 1993), desenvolve-se um algoritmo de controle de potência distribúıdo

(DPCA - Distributed Power Control Algorithm) com a adoç̃ao de uma taxa de variação da pot̂encia

proporcional̀a dist̂ancia em relaç̃aoà SINR desejada, comz(x) = x. Assim, o equacionamentoé:

pk[n + 1] = pk[n] − αk

(
1 − γ∗

k

γk[n]

)
pk[n], k = 1, . . . , K, (4.16)

Observe que o parâmetroαk controla a velocidade de convergência do algoritmo. Adotando-se

αk = 1, tem-se o menor ńumero de iteraç̃oes para convergência, uma vez que toda a diferença entreγ∗
k[n]

e γk[n] é adicionada em umáunica atualizaç̃ao. Valores deαk superiores a 1 resultam em divergência,

enquanto valores muito menores resultam em convergência lenta, poŕem com uma maior qualidade na

soluç̃ao do problema (granularidade maior).

Um outro DPCAé desenvolvido em (UYKAN; KOIVO , 2004), adotando-sez(x) = tanh(x/2). Esse

algoritmoé denominado DPCA sigmoidal, e sua equação de atualizaç̃aoé dada por:

pk[n + 1] = pk[n] − αk tanh

(
1

2

(
1 − γ∗

k

γk[n]

)
pk[n]

)
, k = 1, . . . , K, (4.17)

Em (GROSS, 2005), foi apresentado um esquema de controle baseado no modelo populacional pro-

2No padr̃ao DS/CDMA de segunda geração IS-95, o intervalo entre atualizaçõesé fixado em1, 25ms; enquanto que no
padr̃ao 3G WCDMA, esse intervalóe de625µs.
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posto por P. F. Verhulst (VERHULST, 1838), dando origem a um novo DPCA:

ṗ = p

(
1 − p

p∗

)
, (4.18)

ondeṗ indica a variaç̃ao populacional. Assim, aplicando-se (4.18)à equaç̃ao (4.15), obt́em-se a equação

de atualizaç̃ao para o novo DPCA proposto por (GROSS, 2005):

pk[n + 1] = (1 + αk)pk[n] − αk

((
γk[n]

γ∗
k

)
pk[n]

)
, k = 1, . . . , K, (4.19)

A principal diferençáe a localizaç̃ao da varíavelγk[n], que para os DPCAs de (FOSCHINI; MILJANIC,

1993; UYKAN; KOIVO , 2004) encontra-se no denominador, enquanto que no DPCA desenvolvido em

(GROSS, 2005), este parâmetro aparece no numerador. Isso torna a sensibilidade do algoritmo frente a

erros nas estimativas independente do nı́vel verdadeiro da SINR.

4.1.3 Controle de Pot̂encia Convencional

O controle de pot̂encia convencional, empregado nos padrões de comunicações ḿoveis 2G e 3G

DS/CDMA, consiste de dois mecanismos: controle de malha aberta e fechada. No controle de malha

aberta, o ḿovel estima a sua potência de transmissão atrav́es de uma medição do sinal recebida a partir

da ERB. No controle de malha fechada, a ERB mede a SINR recebida para um dado usúario k (γk),

considerando um perı́odo de 1,25ms em sistemas 2G (0,625ms para 3G) e compara com aSINR alvo

dele (γ∗
k), necesśaria para a manutenção de sua QoS. Se oγk < γ∗

k, um“0” é transmitido para a unidade

móvel indicando a ela um aumento em sua potência; caso contrário, um“1” é gerado instruindo o ḿovel

a diminuir sua pot̂encia de transmissão. A figura 4.3 mostra um desenho esquemático do controle de

pot̂encia convencional.

4.1.4 Avaliaç̃ao do Problema do Controle de Pot̂encia

Devido à natureza do problema, o vetor de potência soluç̃ao (que minimiza as potências de trans-

miss̃ao, mantendo ainda uma SINR mı́nima) deve possuir apenas valores positivos, o que pode tornar

o problema da equação (4.9) sem soluç̃ao. Considera-se a seguir dois teoremas sobre autovalores de

matrizes ñao negativas, atribuı́dos a Perron e Frobenius, que avaliam a existência de uma solução ñao

negativa (SENETA, 1981):

Teorema 1: SeH
′

é uma matriz quadrada não negativa, existe um autovalorρH
′ , denominado au-

tovalor de Perron-Frobenius, de forma que: 1)ρH
′ é um valor real e ñao negativo; 2)ρH

′ ≥ |̺| para

qualquer autovalor̺ deH
′

.

Teorema 2: Para uma matriz ñao negativa irredutı́vel H
′

e um vetorp estritamente positivo,p =

H
′

p + n possui soluç̃aob não negativa se, e somente se, o autovalorρH
′ de Perron-Frobenius for menor
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Unidade
Móvel

C. P. Malha
Aberta

SINR

SINR

p∆

p∆ ��������� ������	�
ERB

SINR

p∆
C. P. Malha

Fechada

C. P. Malha
Fechada

C. P. Malha
Fechada

ERBp

Figura 4.3: Controle de pot̂encia convencional.

que a unidade.

As provas dos dois teoremas podem ser encontradas em (SENETA, 1981).

Considerando esses dois teoremas, pode-se avaliar a capacidade de um sistema suportar os usuários

que solicitam compartilhar o sistema. Caso os dois teoremas sejam satisfeitos, pode-se então aplicar o

controle de pot̂encia, na sua versão centralizada ou distribuı́da.

Caso o sistema não suporte o carregamento atual, pode-se resolver o problema atrav́es da eliminaç̃ao

de alguns usúarios (GRANDHI; ZANDER, 1994), pelo ḿetodo denominado SMIRA (Stepwise Maximium

Interference Removal Algorithm). Por esse algoritmo, caso o sistema não suporte o atual carregamento,

realiza-se o ĉomputo do padr̃ao de interfer̂encia, eliminando-os do sistema, um a um, os usuários gera-

dores de maior interferência, at́e que os Teoremas 1 e 2 sejam satisfeitos.

4.1.5 Problema de Alocaç̃ao de Recursos

As soluç̃oes apresentadas para o controle de potência ñao leva em conta a variação da taxa de trans-

miss̃ao dos usúarios. Aĺem da pot̂encia, pode ser realizado um controle mais abrangente considerando

ainda a variaç̃ao das taxas de dados de todos os usuários. Isso porque em sistemas DS/CDMA, a

SINR, uma importante medida de QoS, depende tanto da potência como tamb́em da taxa de trans-

miss̃ao. O modelo apresentado para a alocação de recursos exposto a seguir difere do modelo de con-

trole de pot̂encia pela maior generalização do processo, não sendo mais cada usuário caracterizado por

correlaç̃oes cruzadas determinadas em relação aos outros usuários, mas por um valor esperado para a

correlaç̃ao dependente do número de usúarios do sistema. Nesse contexto, a SINR para um usuário pode
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ser expressa por (LEE; MILLER, 1998):

γk =
pkhk/rk(

M∑
j 6=k

pjhj + η

)
/BW

, (4.20)

onde rk é a taxa de transmissão dok-ésimo usúario e BW é a largura de banda total do sistema

DS/CDMA.

Conforme mencionado, esse equacionamento não detalha as correlações entre todos os usuários, mas

adota um valor ḿedio, de acordo com o ganho de processamento adotado. Assim,em (4.20) generaliza-

se o efeito da interferência causada pelos usuários atrav́es da raz̃ao entre a potência recebida do usuário

de interesse ( = potência transmitida× ganho de canal) pela soma da potências recebidas dos usuários

interferentes e pela razão entre a banda total disponı́vel no sistema e a taxa de transmissão do usúario de

interesse.

Analisando a equação (4.20), nota-se que existem duas variáveis de sistema que um usuário pode

alterar para controlar a sua SINR: a potência e a taxa de transmissão. Desta forma, ao invés de eliminar

do sistema algum usuário comγk < γ∗
k, pode-se buscar a sua manutenção atrav́es de atuaç̃ao conjunta

na pot̂encia e na taxa de transmissão de todos os usuários ativos no sistema. Por outro lado, caso o

sistema esteja operando abaixo de sua capacidade, pode-se disponibilizar incrementos na taxa de dados

de transmiss̃ao aos usúarios, melhorando assim o aproveitamento da capacidade do canal. Esse controle

combinado de potência e taxa caracteriza o problema de alocação de recursos. As restrições dessa

otimizaç̃ao consiste em limites pré-estabelecidos para a taxa de transmissão e a pot̂encia, de acordo com

o serviço solicitado.

4.2 Alocaç̃ao de Recursos via Heuŕıstica

Nesse novo contexto, distintas variantes podem ser exploradas para o controle conjunto de potência e

taxa de transmissão. Busca-se então avaliar soluç̃oes h́ıbridas baseadas em heurı́stica, adotando-se como

base os trabalhos de (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000, 2001, 2004;THONGTIN; KANTAPANIT ,

2003;ZHOU et al., 2002).

Em (ZHOU et al., 2002), adota-se um sistema de taxaúnica, com apenas uma relação sinal-interfer̂encia

(SIR - Signal to Interference Ratio) a ser atingida. A funç̃ao custo proposta busca apenas minimizar a

disparidade de SIR entre os usuários, sendo definida da forma:

Ωz(t) = |SIR+
opt(t) − SIR−

opt(t)|, (4.21)

onde SIR+opt(t)) é o maior e SIR−opt(t) o menor valor de SIR entre os usuários ativos no sistema.

Em (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000, 2001, 2004) foi desenvolvida uma função custo para o
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problema de alocação de recursos, envolvendo não apenas a potência, mas tamb́em a taxa de transmissão:

F =
K∑

k=1

FE
k +

1

K

K∑

k=1

FE
k (ωpF

p
k + ωrF

r
k ) , (4.22)

onde a varíavelFE
k indica se ok-ésimo usúario possui suas exigências atendidas, definida por:

FE
k =

{
1 seγk ≥ γ∗

k

0 c.c.
(4.23)

e a segunda parcela da função custo indica a qualidade do serviço fornecido, considerando a pot̂encia e

a taxa de transmissão. A varíavelF p
k dá cŕeditos aos usúarios utilizando baixas potências e pune aqueles

com elevadas potências ḿedias de transmissão:

F p
k = 1 − pk

pmax
, (4.24)

ondepmax é a ḿaxima pot̂encia de transmissão permitida para o ḿovel. A varíavelF r
k dá prioridade a

usúarios que transmitem próximosà taxa de transmissão de dados ḿedia solicitada:

F r
k =






rk/r
a
k serk ≤ ra

k(
rC
k − rk

)
/
(
rC
k − ra

k

)
sera

k < rk ≤ rC
k ,

0 c.c.

(4.25)

sendora
k a taxa ḿedia no peŕıodo de bit anterior erC

k a taxa de contrato.

As varíaveisωp e ωr são ponderaç̃oes de prioridade de potência e de taxa, respectivamente, obede-

cendo aωp + ωr = 1.

As varíaveis s̃ao ajustadas de modo que a parcela de qualidade da função custo seja sempre inferior

à unidade. Isso indica que a prioridadeé o maior ńumero de usúarios no sistema, e não a qualidade. Por

exemplo, prioriza-se um sistema comK usúarios com QoS atendida de forma mı́nima a um sistema com

K − 1 usúarios com QoS altas.

Esses dois trabalhos caracterizam-se principalmente pelaelaboraç̃ao de diferentes funções custo

para aplicaç̃ao das t́ecnicas heurı́sticas, uma vez que não existe uma funç̃ao de verossimilhança para esse

problema. Devidòa maior abranĝencia da funç̃ao custo de (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000,

2004), a ańalise desenvolvida aqui baseia-se na equação (4.22).

Neste contexto, o algoritmo proposto por (MOUSTAFA; HABIB; NAGHSHINEH, 2000, 2004), denomi-

nado GAME (Genetic Algorithm for Mobiles Equilibrium), é inserido no sistema DS/CDMA em paralelo

ao controle de potência convencional. O GAME realiza o controle conjunto da potência (p) e da taxa de

transmiss̃ao (r), de forma centralizada, sendo alimentado com a potência de sáıda do controle conven-

cional e as taxas de transmissão atuais dos usuários, e fornecendo em sua saı́da os valores otimizados via

algoritmo geńetico,p∗ e r∗. O esqueḿatico do GAME inserido paralelamente ao controle de potência
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convencional em um sistema DS/CDMAé mostrado na figura 4.4.

Unidade
Móvel

C. P. Malha
Aberta

SINR

p∆

p∆ 
������� ��������
ERB

C. P. Malha
Fechada

C. P. Malha
Fechada

ERBp

G
A
M
E

,p r

* *,p r

SINR

Figura 4.4: Alocaç̃ao de recursos em sistemas DS/CDMA com o GAME.

4.2.1 GA para Alocaç̃ao de Recursos

Assim como foi realizado para o problema MUD, o algoritmo geńetico deve ser adaptado ao pro-

blema de alocaç̃ao de recursos. A codificação dos vetores-candidatos foi implementada em MatLab tanto

na forma bińaria como na contı́nua, representando todos os usuários, com suas respectivas potências e

taxas de transmissão. A vantagem de se empregar codificação cont́ınua reside no menor tempo com-

putacional quando se avalia o desempenho do algoritmo a partir de simuladores mateḿaticos. Por outro

lado, a codificaç̃ao bińariaé naturalmente mais vantajosa quando se considera implementaç̃oes pŕaticas

em plataformas de DSP. A figura 4.5 mostra a representação de umúnico indiv́ıduo do algoritmo GA

aplicado ao problema de alocação de recursos.

A potência de cada usuário emdBm é codificada para bińario atrav́es deNcod bits, sendo adotado

Ncod = 12, e o universo de busca para a potência dok-ésimo usúario é [0, 1 · pk, 10 · pk]. A criaç̃ao dessa

faixa de pot̂encia foi adotada por considerar que a potência inicial do GA, proveniente do controle de

pot̂encia convencional de malha fechada, já est́a pŕoxima da pot̂enciaótima, logo ñao ser̃ao necesśarias

grandes alteraç̃oes nesse controle.

A representaç̃ao da taxa de transmissão tamb́emé feita comNcod = 12 bits, e seu universo de busca

é o intervalo limitado pelas taxas mı́nima e ḿaxima de transmissão, que varia de acordo com o serviço

solicitado/contratado pelo usuário.

De forma ańaloga ao problema MUD, o valor da populaç̃aoP no problema de alocação de recursos,

representando o número de indiv́ıduos que coexistem em cada geração, foi definido de acordo com

(AHN; RAMAKRISHNA , 2002). A partir da expressão geral apresentada para a população de um problema
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Figura 4.5: Representaç̃ao de um indiv́ıduo do GA para o problema de alocação de recursos,
considerando codificação bińaria de 12 bits, tanto para potência quanto para taxa de informação.

geńerico, equaç̃ao (2.1), e assumindo: tamanho do indivı́duo para o problema dado porℓ = 2 ·K ·Ncod;

utilização do alfabeto bińario, que resulta emχ = 2; ordem do bloco de construção unit́aria que implica

emk = 1; e ainda uma probabilidade de falhaα = 0, 1%, a populaç̃ao pode ser obtida de forma direta

atrav́es da expressão:

P = 6, 908
(
0, 5

√
π (2KNcod − 1) + 1

)
. (4.26)

Em conformidade com o procedimento adotado para o problema MUD, aqui tamb́em se adota va-

lores deP inteiros e ḿultiplos de 10. Assim a populaçãoP para o problema de alocação de recursośe

dada por:

P = 10 ·
⌊
0, 6908

(
0, 5

√
π (2KNcod − 1) + 1

)⌋
, (4.27)

onde⌊·⌋ retorna o maior valor inteiro menor ou igual ao argumento.

Os crit́erios de seleç̃ao e de reposiç̃ao e os operadorescrossovere mutaç̃ao s̃ao semelhantes aos

utilizados para o problema MUD. Um pseudo-ćodigo para o GAMÉe descrito no Algoritmo 10.
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Algoritmo 10 GAME

1. Definiç̃ao dos par̂ametros de entrada.

2. Geraç̃ao da populaç̃ao inicial comP part́ıculas, a partir do controle convencional de potência e
taxas de contrato.

3. Parat = 1, 2, . . . , GGA faça:

3.1. Avalia-se cada indivı́duoXj[t] atrav́es da funç̃ao custo, equação (4.22).

3.2. Seleç̃ao dosT melhores indiv́ıduos.

3.3. A partir dosT selecionados, cria-seP novos indiv́ıduos atrav́es decrossovere mutaç̃ao.

3.4. Ordena-se os2P indivı́duos na forma decrescente e seleciona-se osP primeiros para avançar
à pŕoxima geraç̃ao.

fim

4. A sáıdaéX1[GGA].

4.3 Resultados para a Alocaç̃ao de Recursos

4.3.1 Resultados para Controle de Potência

As simulaç̃oes apresentadas a seguir consideram variações na resposta do canal e as respostas dos

controles centralizado e distribuı́do, de modo a manter uma SINR desejada e minimizar a potência trans-

mitida, prolongando assim a autonomia dos terminais móveis.

O primeiro sistema utilizado considera um número de usúarios igual a 32, distribúıdos uniforme-

mente em duas ERBs com formato quadrangular e aresta igual a 1km. A SINR desejadáe igual a 5dB

para todos os usuários. O controlée realizado a cada bloco de bits, porém utilizando-se para o cálculo

da SINR apenas o valor instantâneo da pot̂encia recebida. Os valores medidos para a SINR são isentos

de erros. A pot̂encia de transmissão de todos os usuáriosé limitada empmax = 0, 2W , e a varîancia

do AWGN é adotadaσ2 = 10−13W . A figura 4.6 mostra a distribuição espacial dos usuários para uma

realizaç̃ao aleat́oria nas condiç̃oes pŕe-estabelecidas.

Na figura 4.7é exibido o controle centralizado para um usuário aleat́orio sobre sua potência de

transmiss̃ao. Observe-se que a potência adotada pelo usuárioé muito inferiorà máxima admitida,pmax =

0, 2W , e que as variaç̃oes do canal s̃ao compensadas perfeitamente pelo controle.

Para a mesma realização da figura 4.7, foram simulados os DPCAs de Foschini e sigmoidal, ambos

com o par̂ametroαk = 0, 8. As figuras 4.8 e 4.9 mostram os resultados atingidos pelos DPCAs. Observa-

se que, dado uma estimativa perfeita da SINR e um sistema com capacidade para todos os usuários, os

dois DPCAs foram capazes de minimizar a potência transmitida, da mesma forma que fora realizada

pelo CPC.
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Figura 4.6: Distribuição aleat́oria dos usúarios para o problema de controle de potência, onde o
śımbolo× representa os usuários e∇ representa as ERBs.
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Figura 4.7: Resposta do controle centralizado para variações na resposta do canal, para um usuário
arbitŕario.



4.3 Resultados para a Alocação de Recursos 87

0   50 100 150 200 250 300 350 400

10
−0.2

10
0

10
0.2

Blocos

h k

Resposta do Canal

0 50 100 150 200 250 300 350 400

10
−2.6

10
−2.1

Potência de Transmissão

Blocos

p k [W
]

DPCA
fosc

DPCA
sigm

Figura 4.8: Pot̂encia transmitida com aplicação de DPCA.
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Figura 4.9: SINR atingida com a aplicação de controle distribuı́do de pot̂encia.
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Como contextualizaç̃ao para sistemas com diferentes serviços, a figura 4.10 mostra a SINR atingida

com a aplicaç̃ao de um DPCA para um usuário arbitŕario com SINR alvo de 10dB, em um sistema com

possibilidade de serviços com SINR iguais a 5dB ou 10dB.
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Figura 4.10: SINR para usúario com a SINR alvo igual 10dB.

4.3.2 Resultados para a Alocaç̃ao de Recursos via Heuŕıstica

A figura 4.11 mostra o ganho na otimização da alocaç̃ao da pot̂encia transmitida com a utilização

da heuŕıstica geńetica em relaç̃ao ao sistema DS/CDMA com potência fixa em funç̃ao do aumento do

número de usúarios interferentes.

A figura 4.12 apresenta resultados ilustrativos para o problema de otimizaç̃ao conjunta pot̂encia/taxa

de informaç̃ao via GA em um sistema DS/CDMA multimı́dia. S̃ao apresentados os resultados de taxa

e pot̂encia otimizadas apenas para os usuários atendidos (ḿınimo QoS). Os parâmetros adotados na

simulaç̃ao MCS s̃ao apresentados na tabela 4.1.

Tabela 4.1:Par̂ametros adotados para o problema de otimização conjunta pot̂encia/taxa de informação
em um sistema DS/CDMA multiḿıdia do tipo macroćelula.

Serviço Taxa[kbps] Pot̂encia[dBm] No. us. γ∗|min [dB]
rG rP max min

Voz 8 9, 6 30 −120 [10; 300] 3, 7
Vı́deo 108 1125 30 −120 [0; 15] 5, 0
Dados 50 144 30 −120 [0; 25] 4, 2

O processo de otimização de alocaç̃ao de recursos através do GA busca garantir um maior número

de usúarios multiḿıdia atendidos com o ḿınimo QoS, istóe, taxa nominal acima da taxa contratada e

SINR ≥ γ∗. Verifica-se uma redução da pot̂encia transmitida (através da reduç̃ao da pot̂encia recebida)
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para os usúarios dos tr̂es tipos de serviçòa medida que o processo de otimização evolui. Simultanea-

mente ocorre a otimização da taxa de informação alocada nas três diferentes classes de usuários.
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5 Problema de Filtragem Adaptativa IIR
Atrav és de Algoritmos Heuŕısticos

A filtragem adaptativa para sistemas com resposta do tipo impulsiva e infinita (IIR) se caracteriza

por apresentar universo de busca multimodal em relação aos coeficientes do filtro. Esseé o principal

obst́aculo a ser superado quando se propõe a utilizaç̃ao de filtragem adaptativa IIR em relação aos fil-

tros com resposta impulsiva finita (FIR), uma vez que os algoritmos do tipo gradiente (HAYKIN , 2002),

comumente utilizados para o problema FIR, podem não ser eficientes para aplicações de filtragem IIR,

pois ñao garantem o encontro do mı́nimo global, podendo o algoritmo ficar “preso” em algum mı́nimo

local da superfı́cie de erro, comóe o caso do algoritmo LMS (Least Mean Square).

Surge como alternativa para solucionar esse problema a aplicaç̃ao de algoritmos heurı́sticos, os

quais t̂em sido utilizados e se mostrado muito eficazes para solucionar problemas multimodais. A

aplicaç̃ao de alguns desses algoritmos para o problema de filtragem IIR pode ser encontrada na lite-

ratura, mostrando que as técnicas heurı́sticas superam o desempenho dos métodos de gradiente (NG et

al., 1996;WHITE; FLOCKTON, 1997;KRUSIENSKI, 2001). No presente trabalho adota-se uma abordagem

de desempenho×complexidade para avaliar os métodos heurı́sticos aplicados̀a filtragem adaptativa IIR,

criando um ceńario mais amplo e efetivo da viabilidade das técnicas heurı́sticas aplicadas ao problema

da identificaç̃ao de sistema.

5.1 Filtragem Adaptativa IIR

A filtragem IIR caracteriza-se por uma saı́da dependente dos valores presentes e passados das

amostras dos sinais de entrada, bem como das amostras passadas dos sinais de saı́da. O equacionamento

de um filtro IIR digitalé descrito em (HAYKIN , 2002):

y′(n) =

Mf∑

i=0

qi(n)u(n − i) +

Nf∑

i=1

q′i(n)y′(n − i), (5.1)

ondeqi(n) e q′i(n) são os coeficientes ajustáveis do modelo,u(n) e y′(n) são a entrada e a saı́da do

processo para a amostran, respectivamente. Dada a equação (5.1), a funç̃ao de transferência de um filtro

IIR, no doḿınio z, é simplesmente:

Hp(z) =
Q(z)

1 − Q′(z)
, (5.2)
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ondeQ(z) =
Mf∑
i=0

qiz
−i eQ′(z) =

Nf∑
i=0

q′iz
−i.

Para o problema de reconhecimento de sistemas com filtragem adaptativa, tem-se um sistema IIR

desconhecido que deve ser reproduzido através de um filtro adaptativo, devendo resultar em respostas

temporal e espectral semelhantesàs respectivas respostas do sistema a ser identificado. Doismétodos

podem ser adotados para a estimativa dos coeficientes do filtro adaptativo que irá representar o sistema

desconhecido: o ḿetodo do erro de saı́da (OEM –Output Error Method) ou o ḿetodo da equação de

erro (EEM –Equation Error Method).

5.1.1 Método do Erro de Sáıda (OEM)

Esse ḿetodo consiste na aplicação simult̂anea do sinal de entradau(n) no sistema desconhecido e

no filtro adaptativo, produzindo o sinal desejadod(n) e o sinal de sáıda do filtroy′(n), respectivamente.

Assumindo sinais reais, o ajuste dos coeficientesé realizado atrav́es da minimizaç̃ao da funç̃ao custo,

definida por:

J(n) =
1

2
e2(n), (5.3)

onde o sinal de erróe dado por

e(n) = d(n) − y′(n), (5.4)

sendo a diferença entre o sinal desejado e o sinal obtido como filtro atual. A figura 5.1 mostra o diagrama

de blocos para esse método.

Sistema
Desconhecido

( )u n ( )d n

( )zQ

'( )zQ

'( )y n

( )e n

−
+
∑∑

Figura 5.1: Diagrama de blocos para a identificação de sistema através do ḿetodo do erro de saı́da.

Dois problemas s̃ao inerentes a esse método e causam limitações pŕaticas: a) a superfı́cie de erro se

torna multimodal, introduzindo dificuldade adicional na converĝencia dos algoritmos heurı́sticos; b) ñao

há garantia de que os pólos se encontrem no interior do cı́rculo unit́ario, o que gera a possibilidade de

filtros inst́aveis.
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5.1.2 Método da Equaç̃ao de Erro (EEM)

Neste ḿetodo alternativo, as amostras de saı́da realimentadas do filtro adaptativo são substitúıdas

pelas pŕoprias amostras do sinal de saı́da, conforme descrito na equação abaixo e esquematizado na

figura 5.2.

y′(n) =

Mf∑

i=0

qi(n)u(n − i) +

Nf∑

i=1

q′i(n)d(n − i) (5.5)

e de forma semelhante ao método de equação de erro, o erróe dado por:

e(n) = d(n) − y′(n). (5.6)

Sistema
Desconhecido

( )u n ( )d n

( )zQ

'( )zQ

'( )y n

( )e n

−
+
∑∑

Figura 5.2: Diagrama de blocos para a identificação de sistemas através do ḿetodo da equação de erro;

Devido ao erro nesse ḿetodo ser linear em relação aos coeficientes, o numerador e o denominador da

equaç̃ao (5.2) podem ser tratados como dois filtros FIR, eliminando instabilidades e criando superfı́cies

de erro unimodais. Todavia, filtros de ordem reduzida em relação ao do sistema desconhecido e ruı́dos

de mediç̃ao do sistema podem gerar uma solução que est́a deslocada em relaçãoà soluç̃aoótima.

5.2 Algoritmos Heuŕısticos para o Problema do Reconhecimento
de Sistemas

Algoritmos heuŕısticos s̃ao ḿetodos de otimizaç̃ao baseados na aproximação progressiva, que visam

a utilizaç̃ao de informaç̃ao j́a obtida para direcionar a busca em regiões do universo que sejam mais

propensas a conterem a solução para o problema. Os métodos heurı́sticos se diferenciam basicamente

pelo modo como os indivı́duos s̃ao modificados para as gerações futuras e a utilização da informaç̃ao j́a

adquirida durante a busca (GOLDBARG; LUNA, 2000).

Cada indiv́ıduo/part́ıculaé um vetor-candidato contendo os coeficientes, pertencenteao universo de

posśıveis soluç̃oes para o problema. Oj-ésimo indiv́ıduo/part́ıcula, representando uma possı́vel soluç̃ao
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para o problema deve ser da forma:

Xj[t] =
[
q̂j0[t] q̂j1[t] . . . q̂jMf

[t] q̂′j1[t] . . . q̂
′
jNf

[t]
]T

. (5.7)

A função objetivo/custo utilizada para avaliar o desempenho de cada vetor candidato. Nos exemplos

simulados, utilizou-se uma janela contendoLw = 50 ou Lw = 100 amostras, e a função custo foi

definida como sendo o erro quadrático ḿedio (MSE –Mean Squared Error) sobre essa janela.

MSE =
1

Lw

Lw∑

n=1

[d(n) − y′(n)]2. (5.8)

5.2.1 PSO-IIR

Para filtragem adaptativa utilizou-se o PSO em sua versão cont́ınua. Uma populaç̃ao contendoP

part́ıculasé gerada no ińıcio da busca e mantida até o seu fim. Esse valoré escolhido de forma empı́rica

de acordo com (KRUSIENSKI, 2001), variando de acordo com a ordem do sistema a ser identificado e

mantendo-se um valor inteiro e de multiplicidade 10. Cada partı́cula possui dimensãoDh = Mf +Nf +1,

ou seja,Dh posiç̃oes, sendo aj-ésima part́ıcula definida da forma:

Xj[t] = [xj1[t] xj2[t] . . . xjDh
[t]]T , (5.9)

ondexjd[t] é a posiç̃ao daj-ésima part́ıcula nad-ésima dimens̃ao, comxjd[t] ∈ R. A inicializaç̃ao dessas

part́ıculasé realizada de forma aleatória em um intervalo siḿetrico em relaç̃aoà origem.

O seu desempenhoé avaliado atrav́es da funç̃ao custo, equação (5.8), quantificando de forma relativa

o qũao perto da soluç̃ao a part́ıcula se encontra. Como a função custo representa a curva de erro, quanto

menor for o valor da funç̃ao custo obtido por uma partı́cula, mais pŕoximo da soluç̃ao ótima ela se

encontra.

O cálculo da velocidade e a atualização da posiç̃ao s̃ao realizados de forma direta através das

equaç̃oes (2.4) e (2.2).

Para a otimizaç̃ao dos par̂ametros, foram realizadas inúmeras simulaç̃oes, de modo a otimizar-se um

par̂ametro por vez, mantendo-se os outros fixos. Isso foi realizado consecutivas vezes, de modo a se

obter todos os parâmetros otimizados, com os seguintes valores:ω = 0, 5 e decrescente,µ1 = 1, 2 e

µ2 = 1, 2. Para essa implementação do algoritmo PSO ñao h́a limite de velocidade.

O Algoritmo 11 exibe um pseudo-código para o PSO-IIR.



5.2 Algoritmos Heuŕısticos para o Problema do Reconhecimento de Sistemas 95

Algoritmo 11 PSO - IIR

1. Definiç̃ao dos par̂ametros de entrada.

2. Geraç̃ao da populaç̃ao inicial comP part́ıculas distribúıdas aleatoriamente no espaço de dimensão
Mf + Nf + 1.

3. Parat = 1, 2, . . . , GPSO faça:

3.1. Avalia-se cada partı́culaXj[t] atrav́es da funç̃ao custo, equação (5.8).

3.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualiza-seX best
g [t] e/ouX best

j [t].

3.3. Calcula-se a velocidade de cada partı́cula atrav́es da equaç̃ao (2.4).

3.4. Atualiza-se a posição de cada partı́cula atrav́es da equaç̃ao (2.2).

fim

4. A sáıdaé o vetorX best
g [GPSO].

5.2.2 MPSO-IIR

Conforme descrito no capı́tulo 2, o algoritmo MPSO (ModifiedPSO) desenvolvido por (KRUSIEN-

SKI, 2001) acrescenta três novos conceitos ao algoritmo PSO convencional, sendo eles a mutaç̃ao, a

reorganizaç̃ao ao redor deX best
g [t] e o coeficiente de ińercia adaptativo.

Para o problema de filtragem IIR, a mutação do MPSÓe realizada separadamente para cada posição

de cada partı́cula atrav́es de uma probabilidade de mutação (λm). Essa mutaç̃ao é gerada atrav́es de

uma varíavel aleat́oria com distribuiç̃ao GaussianaN (0, σ2
m), com varîancia decrescente no decorrer da

busca. Os valores adotados após uma otimizaç̃ao ñao exaustiva, foramλm = 0, 125 eσ2
m = 0, 1.

A reorganizaç̃ao ao redor deX best
g [t] é realizada toda vez queé encontrada uma nova melhor posição

global, havendo uma probabilidadeλr = 0, 05 de que cada partı́cula seja deslocada para a vizinhança

deX best
g [t]. A nova posiç̃ao de uma partı́cula deslocada será a pŕopria posiç̃ao da melhor posiç̃ao global

deslocada em cada posição por uma varíavel aleat́oria com distribuiç̃ao Gaussiana(N (0, σ2
r)), sendo

adotada uma variânciaσ2
r = 0, 1.

O coeficiente de ińercia adaptativo para aj-ésima part́ıculaé definido por (KRUSIENSKI, 2001):

ωj[t] =
1

1 + e
−∆Jj [t]

S

, (5.10)

onde∆Jj[t] é a diferença entre o valor corrente e o valor passado da func¸ão custo, sendo adotado ainda

S = 1.

Os outros par̂ametros s̃ao foram adotados de acordo com a otimização realizada para o PSO:ω = 0, 5

e decrescente,µ1 = 1, 2 eµ2 = 1, 2.

Os passos para o algoritmo MPSO adotado para a filtragem IIR são mostrados no Algoritmo 12.
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Algoritmo 12 MPSO - IIR

1. Definiç̃ao dos par̂ametros de entrada.

2. Geraç̃ao da populaç̃ao inicial comP part́ıculas distribúıdas aleatoriamente no espaço de dimensão
Mf + Nf + 1.

3. Parat = 1, 2, . . . , GMPSO faça:

3.1. Avalia-se cada partı́culaXj[t] atrav́es da funç̃ao custo, equação (5.8).

3.2. Caso exista melhoria de desempenho, atualiza-seX best
g [t] e X best

j [t]. Calcula-se o peso de
inércia adaptativo.

3.3. Caso tenha sido encontrado um novoX best
g [t], desloca-se algumas partı́culas para a nova

vizinhança.

3.4. Calcula-se a velocidade de cada partı́cula atrav́es da equaç̃ao (2.4) e atualiza-se cada posição
atrav́es da equaç̃ao (2.2).

3.5. Insere-se a mutação nas partı́culas.

fim

4. A sáıdaé o vetorX best
g [GMPSO].

5.2.3 CLPSO-IIR

A descriç̃ao apresentada no capı́tulo 2 destaca como variação em relaç̃ao ao PSO do ĉomputo da

velocidade. Como h́a apenas uma parcela direcionando as partı́culas para melhores posições, a sua

ponderaç̃ao deve possuir um valor maior.

O coeficiente de aceleração adotado foiµc = 1, 8 e probabilidade de troca da melhor posição indi-

vidual no ćalculo da velocidade igual a 0,8.

Os passos para implementação do algoritmo CLPSO para o problema de filtragem IIR são indicados

no Algoritmo 13.

5.2.4 GA-IIR

Para o problema de filtragem, adotou-se um modelo de GA real (cont́ınuo), possuindo os operadores

mutaç̃ao, seleç̃ao ecrossover. É adotada a estratégia de elitismo, atrav́es da seleç̃ao apenas dosT melho-

res indiv́ıduos para reprodução. Assim como na genética, o operadorcrossoveŕe responśavel por criar

indivı́duos com caracterı́sticas mescladas entre os seus predecessores. Ocrossoveŕe realizado atrav́es

de uma ponderação entre os coeficientes de dois indivı́duos selecionados para gerar o descendente:

Xj[t + 1] = Uj · Xj1 [t] + ( I − Uj) · Xj2 [t], j = 1, 2, . . . , P, (5.11)
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Algoritmo 13 CLPSO - IIR

1. Definiç̃ao dos par̂ametros de entrada.

2. Geraç̃ao da populaç̃ao inicial comP part́ıculas distribúıdas aleatoriamente no espaço de dimensão
Mf + Nf + 1.

3. Parat = 1, 2, . . . , GCLPSO faça

3.1. Avalia-se cada partı́culaXj[t] atrav́es da funç̃ao custo, equação (5.8).

3.2. Caso exista melhoria de desempenho para aj-ésima part́ıcula, armazena-se a posição atual
emX best

j [t].

3.3. Calcula-se a velocidade de cada partı́cula atrav́es da equaç̃ao (2.7).

3.4. Atualiza-se a posição de cada partı́cula atrav́es da equaç̃ao (2.2).

fim

4. A sáıdaé o vetorX best
g [GCLPSO].

ondeU é uma matriz diagonal, sendo seus elementos números aleatórios com distribuiç̃ao uniforme

U(0, 1) gerados para cada indivı́duo;Xj1 [t] eXj2 [t] são indiv́ıduos selecionados arbitrariamente entre os

T selecionados.

A mutaç̃ao é inserida aleatoriamente nos novos indivı́duos atrav́es de uma distribuiç̃aoN (0, σ2
m),

cuja varîanciaσ2
m decresce a cada nova geração, tendo em vista a convergência ao final da busca.

Os par̂ametros adotados no problema foram:σm = 0.5, λm = 1 eT = 6.

Os passos para o GA estão indicados no Algoritmo 14.

Algoritmo 14 GA - IIR

1. Definiç̃ao dos par̂ametros de entrada.

2. Geraç̃ao da populaç̃ao inicial comP indivı́duos distribúıdos aleatoriamente no espaço de dimensão
Mf + Nf + 1.

3. Parat = 1, 2, . . . , GGA faça

3.1. Avalia-se cada indivı́duoXj[t] atrav́es da funç̃ao custo, equação (5.8).

3.2. Seleç̃ao dosT melhores indiv́ıduos para o poço de seleção.

3.3. Aplicaç̃ao do operadorcrossoverpara obtenç̃ao deP novos indiv́ıduos e em seguida insere-se
a mutaç̃ao.

3.4. Ordena-se os2P indivı́duos na forma decrescente e seleciona-se osP primeiros para avançar
à pŕoxima geraç̃ao.

fim

4. A sáıdaé o vetorX1[GGA].
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5.3 Resultados

Foram analisados vários sistemas IIR apresentando diferentes caracterı́sticas em relaç̃aoà curva de

erro, ao ńumero de coeficientes a serem estimados eà presença de ruı́do no sinal desejado.

Os quatro algoritmos se mostraram muito sensı́veis aos seus parâmetros de entrada e ao sistema IIR

avaliado. Foram adotados parâmetros fixos, obtidos através do desempenho médio entre os diferentes

sistemas.

PSO-IIR: ω = 0, 5 e decrescente,µ1 = 1, 2 eµ2 = 1, 2;

MPSO-IIR: ω = 0, 5 e decrescente,µ1 = 1, 2, µ2 = 1, 2, probabilidade de um coeficiente sofrer mutação

igual a0, 125, com varîancia decrescente; eλr = 0, 05;

CLPSO-IIR: ω = 0, 5 e decrescente,µc = 1, 8 e probabilidade de troca deX best
j [t] igual a 0,8.

GA-IIR: 6 indiv́ıduos s̃ao selecionados para geração dos descendentes, sendo cada novo indivı́duo ge-

rado a partir docrossoverentre dois indiv́ıduos escolhidos aleatoriamente no grupo selecionado, mutaç̃ao

decrescente no decorrer da busca.

Os par̂ametros de entrada acima foram otimizados por tentativa e erro, de forma ñao exaustiva, porém

considerando um conjunto de valores relativamente amplo.

Os resultados apresentados a seguir são relativos a um ńumero ḿınimo de 100 realizaç̃oes. Os

gráficos de MSE s̃ao representativos para as realizações em que o algoritmo convergiu para o mı́nimo

global; esta seç̃ao tamb́em analisa a percentagem das realizações em que os algoritmos não convergiram.

Em todos os algoritmos analisados, adotou-se inicialização aleat́oria para as partı́culas, com distribuiç̃ao

U(−2, 2)Mf+Nf+1.

5.3.1 Sistema I: Filtro Unimodal,SNR = ∞

O primeiro sistema avaliadóe um filtro unimodal e sem ruı́do, retirado de (FAN; JENKINS, 1986).

Trata-se do caso mais simples, sendo a entrada um ruı́do Gaussiano branco (WGN –White Gaussian

Noise) e o filtro adaptativo de baixa ordem. A função de transferência para o sistema desconhecido,

Hp(z), e para o filtro adaptativo,Ha(z) são dados por:

Hp(z) =
1

1 − 1, 2z−1 + 0, 6z−2
(5.12)

Ha(z) =
q0

1 + q′1z
−1 + q′2z

−2
. (5.13)

A superf́ıcie de erro ñao possui ḿınimos locais, conforme indicado na figura 5.3. Utilizando entrada

N (0, 1), o ḿınimo global possui erro quadrático ḿedio igual a zero. Por se tratar de um filtro unimodal,

o algoritmo LMS seria suficiente para solucionar o problema.No caso dos algoritmos heurı́sticos, a sua

avaliaç̃ao mostra a capacidade de intensificação de busca do algoritmo e o ajuste fino dos coeficientes do

filtro.
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Figura 5.3: Superf́ıcie de erro unimodal para o Sistema I.

Verifique-se que mesmo para uma população igual a 20, a figura 5.4 mostra que os algoritmos ainda

convergem para o provável fundo de escala, com exceção do PSO-IIR que converge previamente para

um patamar de≈ −30dB.
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Figura 5.4: Curva de converĝencia dos algoritmos heurı́sticos para o sistema com superfı́cie de erro
unimodal, Sistema I, paraP = 20.

5.3.2 Sistema II: Filtro Multimodal, SNR = ∞

Este sistemáe um filtro multimodal e sem ruı́do, tamb́em retirado de (FAN; JENKINS, 1986). Trata-se

de um caso mais complexo que o anterior, sendo o filtro adaptativo de ordem reduzida em relação ao
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sistema desconhecido. A função de transferência do sistema a ser identificadoé:

Hp(z) =
1

(1 − 0, 6z−1)3 . (5.14)

A função do filtro adaptativóe dada por:

Ha(z) =
q0

1 + q′1z
−1 + q′2z

−2
, (5.15)

sendo a entrada um ruı́do colorido obtido atrav́es da filtragem do WGN pelo filtro FIR com função de

transfer̂encia:

Hc(z) =
(
1 − 0, 6z−1

)2 (
1 + 0, 6z−1

)2
. (5.16)

A superf́ıcie de erro apresenta mı́nimo local. A utilizaç̃ao desse filtro visa a avaliação do desempenho

dos algoritmos perante um sistema multimodal, considerando o desempenho obtido e ainda a capacidade

de se atingir o ḿınimo global. A figura 5.5 mostra as curvas de convergência dos algoritmos para

as realizaç̃oes em que o algoritmos convergiram para o mı́nimo global, considerando uma população

P = 50. Observe que os algoritmos convergem para o mesmo ponto, como PSO-IIR sendo mais rápido,

seguido pelo GA-IIR, MPSO-IIR e CLPSO-IIR.
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Figura 5.5: Curva de converĝencia dos algoritmos do Sistema II, considerandoP = 50 e apenas as
realizaç̃oes em que os algoritmos convergiram para o mı́nimo global.

No entanto, a capacidade de encontrar o mı́nimo global da superfı́cie de erro ñao é idêntica para

todos os algoritmos. A figura 5.6 mostra a curva de convergência considerando todas as realizações e

mesma populaç̃ao. Observe que o algoritmo CLPSO-IIRé oúnico a convergir para o ḿınimo MSE.

A figura 5.7 explica o melhor desempenho global do algoritmo CLPSO-IIR, atrav́es da percentagem

de realizaç̃oes em que os algoritmos não convergiram, em função da populaç̃ao utilizada na busca. Clara-
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Figura 5.6: Curva de converĝencia dos algoritmos do Sistema II, adotandoP = 50 e todas as
realizaç̃oes.

mente, o ḿetodo CLPSO-IIR se mostrou mais eficiente e robusto quantoà variaç̃ao desse parâmetro.

5.3.3 Sistema III: Filtro Multimodal, SNR = 20dB

Este sistemáe um filtro de baixa ordem, multimodal eSNR = 20dB, tamb́em retirado de (FAN;

JENKINS, 1986). Trata-se de um caso mais simples que o anterior, sendo o filtro adaptativo de mesma

ordem em relaç̃ao ao sistema desconhecido. A função de transferência do sistema desconhecidoé:

Hp(z) =
1

(1 − 0, 7z−1)2 . (5.17)

A função escolhida para o filtro adaptativoé dada por:

Ha(z) =
q0

1 + q′1z
−1 + q′2z

−2
, (5.18)

sendo a entrada um ruı́do colorido obtido atrav́es da filtragem do ruı́do Gaussiano branco pelo filtro FIR

a seguir:

Hc(z) =
(
1 − 0, 7z−1

)2 (
1 + 0, 7z−1

)2
. (5.19)

A superf́ıcie de erro novamente apresenta mı́nimo local. H́a poŕem a presença de ruı́do no sinal

desejado, o que irá limitar o MSE em−20dB, avaliando a robustez dos algoritmos face aos ruı́dos de

mediç̃ao.

As figuras 5.8 e 5.9 mostram os resultados obtidos pelos algoritmos para populaç̃ao de 20 partı́culas,

primeiramente considerando apenas as realizações em que o algoritmo convergiu para o mı́nimo global,
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Figura 5.7: Percentagem de realizações em que os algoritmos não atingiram o ḿınimo global para o
sistema da eq. (5.14).

e depois todas as realizações. Observa-se novamente que o algoritmo CLPSO-IIR repetiusua efićacia

em atingir o ḿınimo global.

A tabela 5.1 mostra a percentagem de realizações em que os algoritmos não convergiram para o

mı́nimo global. Novamente ressalte-se a robustez do algoritmo CLPSO-IIR que convergiu em100% das

realizaç̃oes, para ambas as populações avaliadas.

Tabela 5.1:Percentual de realizações em que os algoritmos adaptadosà filtragem adaptativa não
convergiram para o ḿınimo global para as simulações realizadas com o sistema III.

Algoritmo P = 20 P = 50

PSO-IIR 11,0% 1,2%
MPSO-IIR 9,4% 2,0%
CLPSO-IIR 0,0% 0,0%
GA-IIR 6,4% 0,8%

5.3.4 Sistema IV: Filtro Unimodal, SNR = 80dB

O próximo sistema a ser avaliadoé um filtro unimodal e com ruı́do (KRUSIENSKI, 2001). A entradáe

um WGN e o filtro adaptativo escolhido para identificar o sistema possui ordem suficiente. A função de

transfer̂encia para o sistema desconhecido,Hp(z), e para o filtro adaptativo,Ha(z) são, respectivamente:

Hp(z) =
1, 25z−1 − 0, 25z−2

1 − 0, 3z−1 + 0, 4z−2
(5.20)

Ha(z) =
q0 + q1z

−1 + q2z
−2

1 + q′1z
−1 + q′2z

−2
. (5.21)
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Figura 5.8: Converĝencia dos algoritmos do Sistema III, paraP = 20, considerando apenas as
realizaç̃oes em que o algoritmo convergiu para o mı́nimo global.

Trata-se de um problema onde o número de coeficientes a serem estimadosé cinco (q1, q2, q
′
0, q

′
1, q

′
2).

A superf́ıcie de erro ñao possui ḿınimos locais. Utilizando entradaN (0, 1), o ḿınimo globalé limitado

em−80dB devido ao rúıdo. A utilizaç̃ao desse filtro tem o objetivo de verificar o efeito do aumento do

número de coeficientes sobre a capacidade de busca fina dos algoritmos.

A figura 5.10 mostra que apenas o PSO-IIR não foi capaz de atingir a convergência em−80dB,

demonstrando novamente problemas de intensificação e estagnação.

5.3.5 Complexidade Computacional

A complexidade computacional necessária para a convergência do algoritmo heurı́stico é represen-

tada aqui atrav́es do ńumero de operaç̃oes, dentre elas comparações, multiplicaç̃oes e geraç̃oes de ńumero

aleat́orios. Neste trabalho adota-se a simplificação de que todas as operações possuam o mesmo custo

computacional.

O número de operaç̃oes dos algoritmos heurı́sticosé funç̃ao das seguintes variáveis: ńumero de

amostras (Lw), número de coeficientes a se estimar (Mf + Nf + 1), populaç̃ao do algoritmo heurı́stico

(P ), número de iteraç̃oes (G) necesśariasà converĝencia do algoritmo, percentual de partı́culas que

são deslocadas sobre a melhor posição global (λr) no algoritmo MPSO-IIR e o ńumero de indiv́ıduos

selecionados (T ) no GA-IIR.

Para a avaliaç̃ao de umúnico vetor-candidato, o cálculo da funç̃ao custo envolve o ĉomputo de

Lw · (Mf + Nf + 1) + 1 operaç̃oes, sendo semelhante a todos os algoritmos. A tabela 5.2 expressa

o número de operaç̃oes computacionais que cada algoritmo deve realizar para atingir a converĝencia.
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Figura 5.9: Converĝencia para o Sistema III, paraP = 20, considerando todas as realizações.

Note-se que a primeira parcela das respectivas expressões para a complexidade corresponde ao maior

número de operaç̃oes do problema, referente principalmente ao cálculo da funç̃ao custo.

Tabela 5.2:Complexidade dos Algoritmos Heurı́sticos Aplicados̀a Filtragem Adaptativa IIR.
Algoritmo Número de Operaç̃oes

PSO-IIR G [P (Mf + Nf + 1) (Lw + 5) + P (Lw + 3) + 1] + 1
MPSO-IIR G [P (Mf + Nf + 1) (Lw + 8 + λr) + P (Lw + 6 + λr) + 6]
CLPSO-IIR G [P (Mf + Nf + 1) (Lw + 3) + (Lw + 7) + 1] + 1
GA-IIR G {P [(Mf + Nf + 1) (Lw + 6) (Lw + 2) + 6] + 6}

Realizou-se uma rápida ańalise para a verificação do efeito da janela de amostras utilizada no cálculo

da funç̃ao custo (5.8) sobre o desempenho dos algoritmos, buscando uma minimizaç̃ao deLw, mantendo-

se as caracterı́sticas necessáriasà identificaç̃ao do sistema. Constatou-se que para valores deLw >

50, a entrada do sistemáe suficiente para a obtenção da resposta do sistema desconhecido. Valores

inferiores ñao garantem a convergência dos algoritmos, pois para os casos analisados não representam

as caracterı́sticas espectrais necessáriasà representação do sistema.

Assim, a partir da tabela 5.2 avaliou-se o desempenho dos algoritmos em funç̃ao do ńumero de

operaç̃oes para tr̂es sistemas discutidos anteriormente. A tabela 5.3 indica onúmero de operaç̃oes

necesśarias para que os algoritmos atinjam o MSE mı́nimo. Adotou-se uma população espećıfica para

cada algoritmo tal que fosse garantido uma probabilidade desucesso na convergência superior a 95%

das buscas.
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Figura 5.10: Curva de converĝencia dos algoritmos para o Sistema IV, adotandoP = 40.

Tabela 5.3:Número de operaç̃oes realizadas pelos algoritmos heurı́sticos para atingirem a
converĝencia em 95% das buscas.

Algoritmo Sistema II Sistema. III Sistema IV

PSO-IIR 4, 4.105 1, 6.105 9, 8.105

MPSO-IIR 5, 7.105 2, 0.105 8, 8.105

CLPSO-IIR 3, 0.105 1, 5.105 1, 7.106

GA-IIR 5, 6.105 3, 8.105 1, 3.106
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6 Conclus̃oes e Perspectivas

Com o aumento da demanda de serviços de alta taxa de transmissão nos sistemas de telefonia móvel

3G, a exploraç̃ao das t́ecnicas, entre outras, de diversidade, dos conceitos de detecç̃ao multiusúario, con-

trole de pot̂encia e alocaç̃ao de taxa em função das condiç̃oes de operação do sistema e do canal, tornam-

se cruciais para atenderà diversificaç̃ao crescente das demandas e manter a qualidade dos serviçosde

comunicaç̃ao sem fio. O desenvolvimento dos temas propostos neste trabalho tem apontado na direção do

aumento da capacidade dos sistemas DS/CDMA (uni-)multitaxas e os resultados obtidos com a utilização

dos algoritmos heurı́sticos t̂em demonstradóotimos compromissos complexidade×desempenho para as

classes de problemas analisadas.

A proposta de aplicação de heuŕıstica ao problema MUD mostrou-se uma solução víavel. Entre os

três ḿetodos heurı́sticos comparados, o desempenho foi semelhante e a complexidade computacional

mostrou-se o principal diferencial, com redução substancial de complexidade obtida com o LS-MUD.

Com as simplificaç̃oes introduzidas na função custo foram obtidas duas versões mais eficientes do de-

tector LS-MUD, resultando em detectores HEUR-MUD com desempenho muito próximo ao OMuD e

complexidade extremamente reduzida, criando uma solução fact́ıvel de implementaç̃ao atualmente no

canal reverso (ERB).

A investigaç̃ao conduzida aqui sobre o emprego de técnicas heurı́sticas na otimizaç̃ao de dois impor-

tantes recursos do sistema DS/CDMA, a saber, potência transmitida pelas unidades móveis e alocaç̃ao de

taxa de informaç̃ao em aplicaç̃oes multiḿıdia, indicou o potencial ganho de capacidade do sistema em

comparaç̃ao ao ḿetodo convencional que considera apenas o controle de potência incremental de malha

fechada.

Para o problema de filtragem adaptativa, o algoritmo CLPSO-IIR foi o mais eficiente em sistemas

multimodais, necessitando de uma menor população e apresentando ainda uma maior probabilidade de

converĝencia para o ḿınimo global em relaç̃ao às outras t́ecnicas. O algoritmo MPSO-IIR foi superior

para buscas em superfı́cies unimodais. O GA-IIR apresentou bom desempenho em ambos os sistemas,

poŕem com uma maior complexidade. O algoritmo PSO também apresentou bons resultados, porém

sendo muito sensı́vel ao tamanho da população. A ańalise da complexidade mostrou que os algoritmos

possuem ńumero de operaç̃oes por iteraç̃ao muito pŕoximos, com os algoritmos relacionados em função

da complexidade da seguinte forma CLPSO<PSO<GA<MPSO, uma vez que o cálculo da funç̃ao custo

é a parcela mais onerosa. Um número de amostras para a janela de cálculo da funç̃ao custo igual a 50 foi
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suficiente para garantir uma representação fiel dos quatro sistemas analisados neste trabalho. Quanto à

robustez em relação ao tamanho da população, o algoritmo CLPSÓe o ḿetodo mais robusto, enquanto

o PSOé o mais sensı́vel.

Como perspectiva para a trabalhos futuros, para os três assuntos abordados nessa dissertação, preten-

de-se:

• implementar um sistema multiusuário em DSP possı́vel de ser implementado nos sistemas de

comunicaç̃oes ḿoveis 3G e 4G;

• demonstrar a efićacia das t́ecnicas heurı́sticas na soluç̃ao do problema conjunto de alocação de

recursos e obter um modelo possı́vel de ser implantado em DSP nos sistemas DS/CDMA atuais;

• estudar e propor técnicas heurı́sticas que apresentem melhor compromisso complexidade× de-

sempenho para o problema de filtragem adaptativa IIR.
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7 Anexos

7.1 Anexo A - Canal de Multipercurso

Um canal para comunicação ḿovel pode ser modelado através da atenuação de larga escala (perda

de percurso e sombreamento) e do desvanecimento de pequena escala (Rayleigh) (SKLAR, 1997).

O desvanecimento de larga escala caracteriza-se pela potência ḿedia atenuada ou perda de per-

curso (path loss), modelado atrav́es de uma atenuação proporcional̀an-ésima ordem da distânciad, e o

sombreamento, representado através de uma VA com distribuição log-normal agindo sobre essa média.

Considerando uma distância de refer̂encia igual a 1 metro, a atenuação de larga escala pode ser expressa

por:

Lp(d) = (d)−n · Z, (7.1)

onded é a dist̂ancia entre o usúario e a ERB eZ denota uma VA com distribuição log-normal, ḿedia

zero e desvio padrãoσs.

O valor den é dependente da freqüência, tamanho da antena e meio de propagação. Ambientes

urbanos caracterizam-se por um maior valor den e conseq̈uentemente uma maior atenuação. Vários

modelos de canal estão dispońıveis na literatura e visam representar de forma mais realista os sistemas

de comunicaç̃ao de acordo com a aplicação. Entre eles pode-se citar os modelos analı́ticos para o espaço

livre (n = 2) e para dois raios (n = 4) e os modelos empı́ricos de Hata e Lee-Simplificado.

O desvanecimento de pequena escala se refere a mudanças drásticas na resposta do canal devidoà

pequenas alterações f́ısicas entre transmissor e receptor. Consiste basicamente de dois mecanismos:

espalhamento temporal do sinal (dispersão do sinal) e comportamento variante no tempo do canal.

Para o caso de ausência de linha de visada (NLOS -No Line-of-sight), os coeficientes de canal podem

ser modelados através de um ḿodulo com distribuiç̃ao Rayleigh e uma fase por distribuição uniforme

U(0, 2π). A distribuiç̃ao Rayleigh pode ser obtida como a pdf dex =
√

x2
1 + x2

2, ondex1 ∼ N (0, σ2) e

x2 ∼ N (0, σ2), comx1 ex2 independentes (KAY , 1998;PAPOULIS, 1991). Sua pdf́e

p(x) =






x
σ2 exp

[
− x2

2σ2

]
, x > 0

0, x ≤ 0
, (7.2)

ondex é a amplitude do sinal recebido e2σ2 é a pot̂encia ḿedia pŕe-detectada do sinal multipercurso.
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Em um canal de multipercurso, a transmissão de um impulso resulta na recepção deL cópias desse

impulso, provenientes de diferentes percursos possı́veis no canal, cada um apresentando atenuação de

grande e pequena escala independentes. Considerando a resposta impulsiva de um canal, podem ser

realizadas uma análise em funç̃ao do tempo de observação t e uma em funç̃ao do atrasoτ . O atraso

temporal ocorre devido a manifestações de espalhamento temporal resultantes da resposta impulsiva ñao

ótima do canal com desvanecimento. O tempo de transmissão, poŕem,é relacionado ao movimento da

antena ou mudanças espaciais, que refletem no comportamento variante no tempo do canal.

Define-se o tempo de coerência do canal (PROAKIS, 1995),(∆t)c, como o intervalo de tempo em

que a resposta impulsiva do canal não sofre alteraç̃oes, ou seja, o canalé invariante. Considerando

o peŕıodo de bitTb de um sistema, o canal será considerado rápido seTb > (∆t)c e seŕa lento se

Tb < (∆t)c. O desvanecimento rápido caracteriza-se por um sistema em que, durante um intervalo de

śımbolo, a resposta temporalé muito variante (ou seja, pouco correlacionada), podendo causar problemas

de sincronizaç̃ao e tamb́em na adequação do filtro casado. Em um canal lento, durante um perı́odo de

śımbolo ñao ocorrem variaç̃oes bruscas no canal, resultando em um pulso com poucas distorções.

Analogamente ao tempo de coerência do canal, pode-se definir como banda de coerência do canal

(PROAKIS, 1995),(∆f)c, como a banda de freqüência em que o canal possui resposta com amplitude

plana (flat) e fase linear. Admitindo-se a banda de transmissão do sistema sendoBW , o canal seŕa

seletivo em freq̈uência quandoBW > (∆f)c e ñao seletivo quandoBW < (∆f)c. No caso de canal

seletivo em freq̈uência, percursos de um sı́mbolo se estendem além do peŕıodo de śımbolo de interesse,

resultando em interferência inter-simb́olica (ISI - Intersymbol Interference). Para canal ñao seletivo em

freqüência (flat), todos os percursos chegam dentro do mesmo intervalo de sı́mbolo.

O canal de multipercurso adotado nas simulaçõesé seletivo em freq̈uência (multipercurso) e lento,

uma vez que o coeficiente de canalé assumido constante durante um intervalo de bit.

7.2 Anexo B - Ćodigos de Espalhamento

Um sistema DS/CDMA possui desempenho limitado pela MAI, e a caracterizaç̃ao dessa inter-

ferência ocorre atrav́es das propriedades de correlação cruzada entre os códigos dos usúarios. Apresenta-

se aqui a definiç̃ao das faḿılias de seq̈uências de espalhamento adotadas no trabalho, PN e W-H, deta-

lhando as caracterı́sticas pŕoprias de cada uma.

7.2.1 Seq̈uências de Ḿaximo Comprimento (SMC)

As seq̈uências de ḿaximo comprimento s̃ao obtidas a partir de um polinômio de geraç̃ao cujos

valores est̃ao restritos aos valores0 e 1, sendo implementado através de Registrados de Deslocamento

com Realimentaç̃ao Linear (LFSR -Linear Feedback Shift Register), baseado na teoria de Corpo Finito
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(Galois, 1811-1832). As operações realizadas são do tipo EX-OR (ou exclusivo) entre um certo conjunto

de bits da sáıda. Um gerador de seqüências PN gera2n − 1 estados, exceto o estado tudo zero. Uma

seq̈uência de espalhamento que apresente2n − 1 é denominada seqüência de ḿaximo comprimento.

O polinômio bińario de graun, gerador de uma SMĆe definido por:

P (x) = anx
n + an−1x

n−1 + an−2x
n−2 + .... + a0, (7.3)

onde ondean = a0 = 1. Uma seq̈uência{gi} qualquer qualqueŕe dita gerada pelo polinômio P (x) se

tomado qualquer segmento de tamanhon de{gi} e substitúıdo emP (x) resultar em zero. A figura 7.1

mostra comóe a geraç̃ao da SMC.

1 2 3 n

Σmod2

a n
-2 a

0

xn-1 xn-2 xn-3
x0

RD

Realimentação

xn

Figura 7.1: Representaç̃ao do registrador de deslocamento para a geração de uma SMC.

Apesar da grande facilidade para a geração de seq̈uências de ḿaximo comprimento, h́a a desvan-

tagem de existirem poucos polinômios primitivos de graun.

As principais propriedades de uma SMC são:

• no comprimento total da seqüência, o ńumero de 1’s excede o número de 0’s em uma unidade;

• a soma ḿodulo 2 (ou exclusivo) de qualquer SMC com sua versão atrasada den chips produz

outra vers̃ao atrasada da mesma seqüência SMC;

• a funç̃ao de autocorrelação para as SMĆe dada por:

R(τ) =
1

N

N−1∑

i=0

g(i)g(i + τ) =

{
1 k = ̺ · N
− 1

N
k 6= ̺ · N

, com ̺ ∈ Z; (7.4)

• correlaç̃ao cruzada desconhecida.

7.2.2 Seq̈uências de Walsh-Hadamard

Caracteriza-se pela ortogonalidade dos códigos quando em fase preferencial e pela facilidade de

geraç̃ao, obtidos atrav́es da matriz de Hadamard. O comprimento dos códigos e o ńumero de ćodigos
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são dados pelas linhas e colunas da matriz, iguais aN = m = 2n.

A obtenç̃ao da matriz da Hadamard para cada graun é realizada de forma recursiva, conformeé

descrito no equacionamento:

Hm+1 =

[
Hm Hm

Hm −Hm

]
(7.5)

ondeH1 ∈ {±D1,±D2,±D3,±D4} e

D1 =

[
1 1

1 −1

]
, D2 =

[
1 1

−1 1

]
, D3 =

[
1 −1

1 1

]
, D4 =

[
−1 1

1 1

]

com cada linha da matriz gerada sendo um código W-H.

A desvantagem da faḿılia W-H são os elevados valores de autocorrelação e correlaç̃ao cruzada fora

da fase preferencial.

7.3 Anexo C - Problema NP-Completo

Um problema de decisão1 é dito do tipo NP (non-deterministic polynomial time) (NIST, 2007) se ñao

pode ser verificado por uma máquina de Turing determinı́stica em um tempo polinomial. A ḿaquina

de Turingé um modelo de computação consistindo de um controlador de máquina de estados finita, um

canal de leitura/escrita e uma fita seqüencial ilimitada. Dependendo do estado presente e do sı́mbolo

lido, a ḿaquina pode mudar de estado.

Uma definiç̃ao mais formal descreve que um problemaé do tipo NP-completo se for da classe NP e

tamb́em for NP-hard, ou seja, todo outro problema NPé reduźıvel a ele. Isso quer dizer que para todo

problemaL, existe um algoritmo determinı́stico que transforma os elementosℓ ∈ L em elementosc ∈ C

(sendoC do tipo NP-completo), de modo que a resposta parac seŕa simse e apenas se a resposta paraℓ

for sim. Para se provar que um problemaé do tipo NṔe completo,́e suficiente mostrar que um problema

NP-completo j́a conhecido se reduz a ele.

Essa classe de problema se caracteriza por apresentar uma verificação ŕapida de uma possı́vel soluç̃ao,

poŕem ñao h́a métodos para se encontrar rapidamente a solução. Os problemas do tipo NP-completo são

os problemas mais difı́ceis da classe NP. A razão é que se conseguisse encontrar uma maneira de re-

solver qualquer problema NP-completo rapidamente (em tempo polinomial), ent̃ao poderia ser utilizado

algoritmos para resolver todos problemas NP rapidamente.

1Sistema formal com resposta do tipo sim/não
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7.4 Anexo D - Método de Simulaç̃ao Monte Carlo

O método de simulaç̃ao de Monte Carlóe uma t́ecnica que adota variáveis aleat́orias e probabilidade

para solucionar problemas. Ou seja, o método consiste de uma avaliação iterativa de um modelo de-

termińıstico (normalmente complexo ou não linear) atrav́es do uso de conjuntos de variáveis aleat́orias

como par̂ametros de entrada.

7.4.1 Aplicaç̃ao à MUD

Para o caso MUD, o modelo do sistema DS/CDMA consiste de um canal de comunicação com

caracteŕısticas estoćasticas, apresentando variáveis com distribuiç̃ao Gaussiana (AWGN), log-normal

(sombreamento), Rayleigh e uniforme (atenuação de pequena escala) e entrada de dados aleatória. S̃ao

realizadas v́arias transmiss̃oes de bits de informação e ent̃aoé calculado a taxa de erro de bit estimada,
ˆBER, sendo definida por:

ˆBER =
n erros

TRIALS
, (7.6)

ondeTRIALS é o ńumero de realizaç̃oes (transmiss̃oes) independentes Monte Carlo en erros é o

número de erros em bits detectados obtidos nessas realizações. O diagrama das simulações realizadas

encontra-se na figura 7.2.

Transmissor
Canal

(Estocático )
Receptor

Convencional
Bits de

Informação

Detector
Multiusuário

Erro?

n_erros  = n_erros  + 1

Atingiu nº
de

iterações ?
FIM

INÍCIO

S

N

N

S

BER =
n_erros________

TRIALS

Figura 7.2: Método de simulaç̃ao de Monte Carlo adotado para a análise da detecç̃ao multiusúario

Pela lei do grandes números, a taxa de erro de bit estimadâBER seŕa igual à BER quando

TRIALS → ∞. Devido à necessidade de diminuição da complexidade computacional, adota-se um

valor coerente deTRIALS de modo a satisfazer a seguinte inequação:

TRIALS > 100 · n erros

BER
. (7.7)

Desse modo, admitindo um intervalo de confiança de95%, tem-se a banda ḿaxima de confiança
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para a ˆBER entre os valores de[0, 823; 1, 215] BER.

7.4.2 Aplicaç̃ao à Alocaç̃ao de Recursos

Para a alocaç̃ao de recursos, adotou-se o um modelo um pouco diferenciado,desejando-se obter a

SINR para os usúarios (equivalentèa BER). O canal foi adotado como possuindo perda de percurso

e sombreamento. O desvanecimento de pequena escala não é incluso nesse modelo pois a proposta de

controle de alocaç̃ao de recursos não considera esse efeito, o qual deve ser combatido com o embaralha-

mento e ćodigos corretores de erros.

A figura 7.3 mostra o modelo para alocação de recursos com os métodos heurı́sticos GA e PSO.

Definição das
variáveis de

entrada

Geração do
sombreamento e

perda de
percurso para
cada usuário

Controle de
malha aberta

para definição da
potência inicial

Controle de
potência de

malha fechada

GA
������������ N

S
��� !�"  #$% &%'(�)'*+%,-

N

S./0
Figura 7.3: Modelo de Simulaç̃ao de Monte Carlo para alocação de recursos via heurı́stica.

7.5 Anexo E - Heuŕıstica Aplicadaà Estimativa dos Coeficientes de
Canal

A estimativa dos coeficientes do canalé necesśaria e essencial para a correta detecção do sinal. Um

receptor Rake baseado na técnica de combinação de ḿaxima raz̃ao (MRC -Maximum Ratio Combining)

utiliza as estimativas dos coeficientes de canal para ponderar os diferentes percursos recebidos de um

mesmo sinal, aplicando a cada ramo um peso proporcional ao módulo do coeficiente do canal.

Tamb́em para a detecção multiusúario é necesśario a estimativa dos coeficientes do canal, sendo que

uma estimativa imperfeita dos coeficientes causa deterioração de desempenho atingido pelo MUD. No

controle de pot̂encia, especialmente no centralizado, as estimativas dos coeficientes s̃ao essenciais para

a minimizaç̃ao das pot̂encias.

No trabalho pode-se analisar a aplicação dos algoritmos GA e PSO, com suas variantes, nas versões

cont́ınuas e codificadas, na maximização da funç̃ao de verossimilhança. A intençãoé obter um algoritmo
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com baixa complexidade computacional e capaz de atingir erros aceit́aveis na estimativa dos coeficientes,

possibilitando um bom funcionamento dos detectores HEUR-MUD.

A estimativa multiusúario dos coeficientes de canal em um sistema DS/CDMAé baseada na função

de verossimilhança, conformeé apresentado em (BHASHYAM; AAZHANG , 2002). Em (CIRIACO, 2006)

é desenvolvido um estimador de canal baseado no trabalho de (BHASHYAM; AAZHANG , 2002) com a

aplicaç̃ao do algoritmo geńetico com codificaç̃ao bińaria para buscar a diminuição da complexidade

computacional. O vetor discretizado do sinal recebido utilizado para o modelo, considerando uma taxa

de amostragem de(1/Tc), é dado por

r i = UZbi + ni, (7.8)

onder i é o vetor de observaçãoN × 1, Ui é a matriz de espalhamentoN × 2Kv(N + 1), Z é a matriz de

resposta do canal, de dimensão2Kv(N + 1) × 2Kv, bi é o vetor de bits2Kv × 1 eni é um vetorN × 1

com elementos independentes modelados através de varíaveis aleat́orias GaussianaN (0, σ2).

Particularmente, a matrizUi é formada utilizando versões deslocadas dos códigos de espalhamento

com vers̃oes deslocadas dos códigos de espalhamento correspondentes aoi-ésimo e(i+1)-ésimo bits de

cada usúario na janela de observação. Portanto,Ui é da forma[UR
1,i UL

1,i+1 UR
2,i UL

2,i+1 . . .UR
Kv ,i UL

Kv ,i+1],

onde

UR
k,i =





gk[1]g
(c)
k [1] gk[2]g

(c)
k [2] . . . gk[N ]g

(c)
k [N ]

gk[2]g
(c)
k [2] gk[3]g

(c)
k [3] . . . 0

...
...

...
...

gk[N − 1]g
(c)
k [N − 1] gk[N ]g

(c)
k [N ] . . . 0

gk[N ]g
(c)
k [N ] 0 . . . 0





(7.9)

é constrúıdo com a parte direita do código de espalhamento do usuáriok correspondente ao biti e

UL
k,i+1 =





0 0 0 . . . 0

0 0 0 . . . gk[1]g
(c)
k [1]

0 0 0 . . . gk[2]g
(c)
k [2]

...
...

...
...

...

0 0 gk[1]g
(c)
k [1] . . . gk[N − 2]g

(c)
k [N − 2]

0 gk[1]g
(c)
k [1] gk[2]g

(c)
k [2] . . . gk[N − 1]g

(c)
k [N − 1]





(7.10)

A matriz Z é da forma diag(z1 z1 z2 z2 . . . zKv
zKv

), ondezk é o vetor de resposta do canal para o

k-ésimo usúario. Por exemplo, caso o sinal dok-ésimo usúario apresente dois percursos, um emTc = 3

e o outro emTc = 5, o vetorzk de dimens̃aoN × 1 seŕa dado por:

zk = [0 0 0 zk,1 0 zk,2 . . . ]T , (7.11)

comzk,ℓ representando a atenuação do canal (larga e pequena escala), referente ao atraso localizado no
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ℓ-ésimo Tc. O vetor de bitśe definido da forma

b = [b1,i b1,i+1 b2,i b2,i+1 . . . bKv ,i bKv ,i+1]. (7.12)

Visando uma reduç̃ao de complexidade, o vetor de dados recebidos, equação (7.8), pode ser reescrito

como

r i = UiBiz + ni, (7.13)

ondez = [zT
1 zT

1 . . . zT
Kv

]T é um vetor de resposta do canal de dimensão(N +1)Kv×1 eBi é uma matriz

de dimens̃ao2Kv(N + 1) × (N + 1)Kv, da forma:

Bi =





b1,i 0 0 . . . 0 0

b1,i+1 0 0 . . . 0 0

0 b2,i 0 . . . 0 0

0 b2,i+1 0 . . . 0 0
...

...
. .. .. .

...
...

...
...

. .. .. .
...

...

0 0 0 . . . 0 bKv ,i

0 0 0 . . . 0 bKv ,i+1





(7.14)

A estimativa dos coeficientes via função de verossimilhançáe obtida atrav́es da maximizaç̃ao de:

p(r i|Ui, Bi, z) =
1

(πσ2)N
exp−

{
1

σ2
(r i − UiBiz)

H (r i − UiBiz)
}

. (7.15)

Para um estimadoŕotimo, deve-se avaliar todas as possibilidades para maximizar a equaç̃ao (7.15).

Poŕem, assim como no caso MUD, o número de possibilidades a serem avaliadas inviabilizam o fun-

cionamento em tempo real de tal estimador, o que abre caminhopara a aplicaç̃ao de ḿetodos heurı́sticos

para minimizaç̃ao da complexidade computacional.
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OLIVEIRA, L. D. de; CIRIACO, F.; ABRÃO, T.; JESZENSKY, P. J. E.Particle Swarm and Quantum
Particle Swarm Optimization Applied to DS/CDMA Multiuser Detection in Flat Rayleigh Channels.
August 2006. ISSSTA’06 - IEEE International Symposium on Spread Spectrum Techniques and
Applications.

OTTOSSON, T.; SVENSSON, A.Multi-Rate Perormance in DS/CDMA Systems. Göteborg, Sweden,
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VERDÚ, S.Multiuser Detection. [S.l.]: Cambridge Univ. Press, 1998.

VERHULST, P. F.Notice sur la loi que la population pursuit dans son accroissement. 1838. Corresp.
Math. Phys., 10:113-21.

WHITE, M. S.; FLOCKTON, S. J.Chapter in Evolutionary Algorithms in Engineering Applications.
[S.l.]: Springer Verlag, 1997. Editors: D. Dasgupta and Z. Michalewicz.

YEN, K.; HANZO, L. Genetic-algorithm-assisted multiuser detection in asynchronous cdma
communications.IEEE Trans. on Vehicular Technology, v. 53, n. 5, p. 1413–22, September 2004.

ZANDER, J. Performance of optimum transmitter power controlin cellular radio systems.IEEE
Transactions on Vehicular Technology, v. 41, n. 1, p. 57–62, February 1992.

ZHAO, Y.; ZENG, J.Particle Swarm Optimization Algorithm in Signal Detection and Blind Extraction.
2004. 7th International Symposium on Parallel Architectures, Algorithms and Networks (ISPAN’04).

ZHOU, J.; CHEN, J.; KIKUSHI, H.; SASAKI, S.; MURAMATSU, S. Convergence rate evaluation
of a ds-cdma cellular system with centralized power controlby genetic algorithms.IEEE Wireless
Communications and Networking Conference, v. 1, p. 177–82, 2002.



Livros Grátis
( http://www.livrosgratis.com.br )

 
Milhares de Livros para Download:
 
Baixar livros de Administração
Baixar livros de Agronomia
Baixar livros de Arquitetura
Baixar livros de Artes
Baixar livros de Astronomia
Baixar livros de Biologia Geral
Baixar livros de Ciência da Computação
Baixar livros de Ciência da Informação
Baixar livros de Ciência Política
Baixar livros de Ciências da Saúde
Baixar livros de Comunicação
Baixar livros do Conselho Nacional de Educação - CNE
Baixar livros de Defesa civil
Baixar livros de Direito
Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia
Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educação
Baixar livros de Educação - Trânsito
Baixar livros de Educação Física
Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmácia
Baixar livros de Filosofia
Baixar livros de Física
Baixar livros de Geociências
Baixar livros de Geografia
Baixar livros de História
Baixar livros de Línguas

http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1


Baixar livros de Literatura
Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matemática
Baixar livros de Medicina
Baixar livros de Medicina Veterinária
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC
Baixar livros Multidisciplinar
Baixar livros de Música
Baixar livros de Psicologia
Baixar livros de Química
Baixar livros de Saúde Coletiva
Baixar livros de Serviço Social
Baixar livros de Sociologia
Baixar livros de Teologia
Baixar livros de Trabalho
Baixar livros de Turismo
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