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Resumo

Este trabalho apresenta expressões analíti
as para o 
ál
ulo de probabilidade de erro

de bit em sistemas CDMA utilizando dete
tores multiusuários MMSE (minimum mean

square error) em 
anal Rayleigh seletivo. Utilizou-se seqüên
ias de espalhamento pura-

mente aleatórias, 
ontrole ideal de potên
ia e 
onsiderou-se os 
asos sín
ronos e assín-


ronos de transmissão.

Também foram obtidas neste trabalho expressões para o 
ál
ulo da probabilidade de

erro de bit em sistemas multitaxas utilizando dete
tores multiusuários Des
orrela
iona-

dor e MMSE. Todos os resultados foram validados por simulação.

Abstra
t

In this work simpli�ed expressions to evaluate the performan
e of multiuser MMSE

dete
tor in CDMA systems using random spreading sequen
e on multipath Rayleigh

fading 
hannel are obtained. This work also presents simpli�ed expressions for the mean

bit error probability for a multirate system using random spreading sequen
es on AWGN

and multipath Rayleigh fading 
hannels using the multiuser MMSE and de
orrelating

dete
tors. All the results were validated by simulation.
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Glossário

FDMA - Frequen
y Division Multiple A

ess (Múltiplo a
esso por divisão em frequên-


ia)

TDMA - Time Division Multiple A

ess (Múltiplo a
esso por divisão no tempo)

CDMA - Code Division Multiple A

ess (Múltiplo a
esso por divisão nos 
ódigos)

MMSE - Minimum Mean Square Error (mínimo erro quadráti
o médio)

MAI - Multiple A

ess Interferen
e (interferên
ia de múltiplo a
esso)

MUD - Multiuser Dete
tion (dete
ção multiusuário)

AWGN - Additive white Gaussian Noise (ruído aditivo bran
o Gaussiano)

K - Número de Usuários do Sistema

Gp - Ganho de Pro
essamento

sk - Seqüên
ia de espalhamento do usuário k.

Ak - Amplitude do usuário k.

� - Desvio padrão do ruído

�i;j - Correlação entre a seqüên
ia de espalhamento do usuário i e a seqüên
ia de espa-

lhamento do usuário j.

vi



n - Ruído AWGN

bk - Bit do usuário k.

Ri - Taxa de transmissão do i -ésimo grupo em um sistema multitaxa

R - Matriz de auto
orrelação das seqüên
ias de espalhamento

A - Matriz das Amplitudes dos bits transmitidos pelos usuários

b - Vetor de bits transmitidos

n - Vetor ruído AWGN

M - Matriz MMSE

M - Parâmetro para o 
ál
ulo do tamanho da janela de observação no 
aso assín
rono

�k - Atraso de propagação do usuário k

� - E�
iên
ia multiassintóti
a

� - Desvane
imento Rayleigh

L - Número de multiper
ursos

� - Função de Auto
orrelação


b - Relação sinal-ruído

Eb - Energia por Bit

B - Largura de Banda do sinal

N0

2
- Variân
ia do ruído AWGN
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Capítulo 1

Introdução

Os primeiros sistemas 
elulares surgiram no iní
io da dé
ada de 80. Estes sistemas eram

analógi
os e utilizavam a te
nologia de múltiplo a
esso denominada de FDMA (fre-

quen
y division multiple a

ess). Com o 
res
imento da demanda de usuários e serviços

de telefonia móvel, foi ne
essário aumentar a 
apa
idade por 
élula. Para satisfazer essa

ne
essidade houve a migração dos sistemas FDMA para IS-136 [1℄ e GSM (global sys-

tem mobile), dois sistemas de múltiplo a
esso baseados no a
esso por divisão temporal.

Pou
o tempo depois vieram os sistemas CDMA (
ode division multiple a

ess), siste-

mas de múltiplo a
esso baseados na divisão dos usuários por 
ódigos, que prometiam

um aumento ainda maior do número de usuários quando 
omparados aos anteriores,

IS-136 e GSM. Uma vez estabele
ida a te
nologia CDMA, a questão era 
omo melhorar

o desempenho deste sistema. Vários avanços foram feitos nessa área, entre eles, pode-se

desta
ar: a melhoria no 
ontrole de potên
ia visando mitigar o efeito perto-longe (near-

far) [2℄, a utilização de re
eptores RAKE [3℄, que se bene�
iam do 
anal 
om múltiplos

per
ursos, a es
olha adequada das seqüên
ias de espalhamento para o enla
e de subida

ou enla
e reverso (enla
e entre o móvel e a estação rádio base) e o enla
e de des
ida ou

direto (enla
e entre a rádio base e o móvel). A dete
ção multiusuário (MUD - multiuser

dete
tion) surgiu 
omo mais uma ferramenta para melhorar o desempenho dos re
eptores

1



que serão utilizados nos sistemas de ter
eira geração [4℄.

A re
epção realizada através do �ltro 
asado é ótima quando o sinal desejado sofre

interferên
ia apenas de ruído aditivo [3℄. No entanto esta 
ondição não é mais válida em

sistemas CDMA, onde a interferên
ia majoritária advém dos outros usuários. A dete
ção

multiusuário traz, de inovador, o fato de 
onsiderar as seqüên
ias de espalhamento de

todos os usuários na dete
ção do sinal de um dado usuário espe
í�
o. A dete
ção mul-

tiusuário ótima requer um 
usto 
omputa
ional elevado [5℄, assim, té
ni
as sub-ótimas

que requerem um 
usto 
omputa
ional menor foram desenvolvidas, permitindo que este

tipo de dete
ção seja utilizado em sistemas 
omer
iais. Neste 
enário de dete
tores

sub-ótimos, pode-se desta
ar pelo seu desempenho, os dete
tores Des
orrela
ionador e

MMSE (minimum mean square error)[6℄. O benefí
io introduzido por este tipo de de-

te
ção tem feito 
om que sistemas de ter
eira geração utilizem dete
tores MMSE nas

estações rádio base [7, 8, 9℄.

Ainda no âmbito dos sistemas de ter
eira geração, diferentes serviços serão ofere
idos,

tais 
omo: vídeo, voz, dados, et
. Estes tipos de serviços irão requerer taxas variáveis de

transmissão para 
ada usuário. Um sistema, que tem por 
ara
terísti
a taxas variáveis de

transmissão, é 
hamado sistema multitaxa [10℄. A junção de sistemas multitaxas 
om os

sistemas de dete
ção multiusuário é bem re
ente e ainda está em relevân
ia no ambiente

de pesquisa. Este trabalho de tese propõe, ini
ialmente, estudar o 
omportamento desta


onjunção de sistemas.

A tese é organizada da seguinte forma: no 
apítulo 2 são apresentados os 
on
ei-

tos bási
os dos dete
tores lineares multiusuário Des
orrela
ionador e MMSE (minimum

mean square error). Ainda neste 
apítulo são feitas 
onsiderações sobre o 
ál
ulo de pro-

babilidade de erro em sistemas uni
elulares, 
asos sín
ronos e assín
ronos, 
om 
ontrole

ideal de potên
ia e seqüên
ias de espalhamento puramente aleatórias. Como 
ontri-

buição relevante neste 
apítulo, foram obtidas expressões analíti
as para o 
ál
ulo de

probabilidade de erro de bit do dete
tor MMSE 
om seqüên
ias puramente aleatórias

2



em 
anal 
om desvane
imento Rayleigh por múltiplos per
ursos.

No 
apítulo 3 é feita uma introdução aos sistemas multitaxas utilizando �ltros 
a-

sados na re
epção [3℄. A idéia dos sistemas multitaxa é então estendida aos re
eptores

multiusuários Des
orrela
ionador e MMSE. Também 
omo 
ontribuição deste 
apítulo,

foram obtidas expressões analíti
as para o 
ál
ulo da probabilidade de erro para sis-

temas multitaxas. Todos os resultados obtidos foram validados através de simulações


omputa
ionais.

Finalmente no 
apítulo 4 são apresentadas as 
on
lusões, 
omentários e sugestões

para trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Dete
ção Multiusuário

2.1 Modelo bási
o de um sistema CDMA sín
rono

Considere um sistema CDMA (Code Division Multiple A

ess) 
om K usuários trans-

mitindo simultaneamente seqüên
ias de bits de informação. Cada usuário espalha os

seus bits de informação utilizando uma seqüên
ia de espalhamento espe
í�
a e úni
a.

Uma vez que o sinal foi transmitido, este se propaga até al
ançar o re
eptor. O sinal

re
ebido será a soma de todos os sinais dos K usuários espalhados pelas suas respe
tivas

seqüên
ias adi
ionado ao ruído aditivo bran
o Gaussiano introduzido pelo 
anal.

No re
eptor, o sinal de interesse é multipli
ado novamente pela seqüên
ia do usuário


orrespondente e, dessa forma, o sinal é restabele
ido. A Fig. 2.1 mostra o modelo deste

sistema.

4



2.1. Modelo bási
o de um sistema CDMA sín
rono

b
1
(t)

x

s
1
(t)

CanalUsuário 1

b
2
(t)

x

s
2
(t)

CanalUsuário 2

b
K
(t)

x

s
K
(t)

CanalUsuário K

.

.

.

.

.

.

y(t)

+

n(t)

Figura 2.1: Modelo de um sistema Sín
rono CDMA 
om re
eptores �ltro 
asados.

O sinal re
ebido pode ser representado matemati
amente 
omo [4℄:

y(t) =

KX
k=1

Akbksk(t) + �n(t) 0 � t � T; (2.1)

onde:

� sk (t) é a seqüên
ia de espalhamento 
uja energia é normalizada, isto é:

kskk2 =
Z

T

0

s2
k
(t) dt = 1; (2.2)

� T é o inverso da taxa de transmissão de dados;

� Ak é a amplitude re
ebida do sinal do usuário k;
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2.1. Modelo bási
o de um sistema CDMA sín
rono

� A energia de bit do sinal em banda base do k-ésimo usuário é dada por:

Eb = A2
k
; (2.3)

� bk 2[�1;+1℄, é o bit transmitido do k-ésimo usuário;

� n (t) é o ruído aditivo Gaussiano bran
o 
om densidade espe
tral N0

2
(W/Hz). A

potên
ia do ruído para uma largura de banda B é igual a 2�2B;

Note que y(t) é o sinal re
ebido ainda espalhado. Os sinais desejados depois de restabe-

le
idos têm a seguinte forma:

y1 (t) =

Z
T

0

s1 (t) y (t) dt;

y2 (t) =

Z
T

0

s2 (t) y (t) dt;

...

yK (t) =

Z
T

0

sK (t) y (t) dt; (2.4)

Como exemplo, em um sistema de três usuários, o sinal y1 (t) será dado por:

y1 (t) =

Z
T

0

fs1 (t) [A1b1s1 (t) + A2b2s2 (t) + A3b3s3 (t) + �n (t)℄g dt;

=

Z
T

0

�
A1b1s

2
1 (t) + A2b2s1 (t) s2 (t) + A3b3s1 (t) s3 (t) + s1 (t)�n (t)

�
dt;

= A1b1 + A2b2

Z
T

0

s1 (t) s2 (t) dt+ A3b3

Z
T

0

s1 (t) s3 (t) dt + �

Z
T

0

s1 (t)n (t) dt;

= A1b1 + A2b2�1;2 + A3b3�1;3 + �n1; (2.5)

onde

�k;l =

Z
T

0

sk (t) sl (t) dt: (2.6)

Neste modelo, foi assumido que todos os bits transmitidos 
hegam ao re
eptor ao mesmo

6



2.1. Modelo bási
o de um sistema CDMA sín
rono

tempo, por isso é 
hamado sín
rono. Este tipo de modelo se apli
a bem no enla
e entre

a estação rádio base e a estação móvel. Note que o sinal desejado possui, além do termo

de interesse, A1b1, mais três termos que in�uen
iam na de
isão do re
eptor. Os dois

termos seguintes, A2b2�1;2 e A3b3�1;3 representam a interferên
ia dos outros usuários,

denominada de MAI (multiple a

ess interferen
e). O quarto termo representa o ruído

aditivo Gaussiano bran
o.

2.1.1 Representação Matri
ial do Sistema CDMA Sín
rono

A Eq. (2.1) pode ser rees
rita utilizando-se a representação matri
ial, dessa forma tem-se

que [6℄:

y = RAb+ n; (2.7)

onde R e A são matrizes de dimensão K �K e n é o vetor ruído de dimensão K � 1 de

média zero e matriz 
ovariân
ia dada por:

E
�
nn

T
�
= �2

R: (2.8)

Os elementos da matriz R são as 
orrelações 
ruzadas entre as seqüên
ias de espalha-

mento sk (t), de�nida pela Eq. (2.6), assim tem-se que:

Rk;l = �k;l: (2.9)

A matriz A é uma matriz diagonal 
ujos elementos da diagonal prin
ipal Ak;k 
orres-

pondem às amplitudes dos K sinais re
ebidos.

Como exemplo 
onsidere o 
aso anterior de três usuários. Tem-se que o sinal re
ebido

será:
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2.2. Modelo bási
o de um sistema CDMA Assín
rono

y =

266664
y1

y2

y3

377775 =

266664
1 �1;2 �1;3

�1;2 1 �2;3

�1;3 �2;3 1

377775
266664

A1 0 0

0 A2 0

0 0 A3

377775
266664

b1

b2

b3

377775 + �

266664
n1

n2

n3

377775 ; (2.10)


om

n =

266664
n1

n2

n3

377775 =

266664
R

T

0
s1 (t)n (t) dtR

T

0
s2 (t)n (t) dtR

T

0
s3 (t)n (t) dt

377775 : (2.11)

Logo, o sinal re
ebido do primeiro usuário é dado por:

y1 = A1b1 + A2b2�12 + A3b3�13 + �n1; (2.12)

que é o mesmo resultado da Eq. (2.5). Este exemplo mostra que os dois sistemas de

representação são equivalentes.

O esquema de dete
ção des
rito anteriormente é 
hamado de dete
tor 
onven
ional

ou dete
tor �ltro 
asado. Neste tipo de dete
tor, o sinal re
ebido é multipli
ado pela

seqüên
ia do usuário desejado. Os sistemas 
elulares atuais que utilizam o esquema de

múltiplo a
esso CDMA, empregam este tipo de te
nologia.

2.2 Modelo bási
o de um sistema CDMA Assín
rono

O modelo de sistema assín
rono é adequado para modelar o enla
e reverso, ou seja, a

transmissão da estação móvel para a estação rádio base. Como 
ada usuário está em um

lo
al distinto, mesmo que todos os usuários transmitam no mesmo instante de tempo, o

sinal 
hegará em instantes diferentes devido aos diferentes atrasos de propagação.

O modelo sín
rono da Seção 2.1 é o modelo em que o sinal é observado apenas no

tempo de um bit, ou seja, a janela de observação tem 
omprimento T (tamanho do

8



2.2. Modelo bási
o de um sistema CDMA Assín
rono

período de um bit). No 
aso do sistema assín
rono, deve-se levar em 
onta não só um

intervalo de bit, mas a duração de um quadro de bits:

bk [�M ℄ ; � � � ; bk [0℄ ; � � � ; bk [M ℄ : (2.13)

Assume-se, sem perda de generalidade, que o tamanho dos pa
otes transmitidos de 
ada

usuário é de (2M + 1) bits. A Fig. 2.2 ilustra o modelo de um sistema

assín
rono. Nesta �gura observa-se três usuários 
om M = 1 e, por 
onseguinte,


omprimento de quadro 2M + 1 = 3 bits. Estes três bits são denominados bi[�1℄; bi[0℄

e bi[1℄. Neste exemplo, o bit b2[�1℄ interfere no bit b1[0℄, o bit b2[0℄ interfere no bit

b1[1℄, ou seja, bits do passado interferem nos bits do futuro. Esse fen�meno 
ara
teriza

o sistema assín
rono, ou seja, os quadros de bits 
hegam em instantes distintos, e um

quadro interfere no outro através do bit atual e também através de bits anteriores.

b [-1] b [0] b [1]1 1 1

b [-1] b [0] b [1]2 2 2

b [-1] b [0] b [1]3 3 3

-T 0 T 2T 3T�������2 3

Figura 2.2: Sistema CDMA Assín
rono 
om três usuários, M = 1 e janela de observação

de 3 bits.

Rees
revendo a Eq. (2.1) para o 
aso assín
rono, o sinal re
ebido no modelo CDMA

pode ser des
rito por:

y (t) =

KX
k=1

MX
i=�M

Akbk [i℄ sk (t� iT � �k) + �n (t) : (2.14)

9



2.2. Modelo bási
o de um sistema CDMA Assín
rono

O 
aso sín
rono 
orresponde ao 
aso parti
ular da Eq. (2.14) no qual os atrasos de

propagação são feitos iguais para os diferentes per
ursos, isto é,

�1 = �2 = � � � = �K : (2.15)

Para o 
aso assín
rono, a notação é simpli�
ada se os usuários forem dispostos no tempo

em ordem 
ronológi
a (isto é, pelo tempo de 
hegada), que é equivalente a assumir, sem

perda de generalidade, que:

�1 � �2 � �3 � � � � � �K: (2.16)

Assim, o ordenamento da Eq. (2.16) leva a seguinte saída do �ltro 
asado:

yk [i℄ = Akbk [i℄ +
X
j<k

Ajbj [i+ 1℄ �kj +
X
j<k

Ajbj [i℄ �jk

+

X
j>k

Ajbj [i℄ �kj +
X
j>k

Ajbj [i� 1℄ �jk + nk [i℄ ; (2.17)

onde

nk [i℄ = �

Z
�k+iT+T

�k+iT

n (t) sk (t� iT � �k) dt; (2.18)

e

�kl (�) =

Z
T

�

sk (t) sl (t� �) dt (2.19)

�lk (�) =

Z
�

0

sk (t) sl (t + T � �) dt; (2.20)

Note que agora não há mais simetria nas 
orrelações 
ruzadas da matriz R, ou seja, �ij

é diferente de �ji devido à assin
roni
idade do sistema. Pode-se es
rever a Eq. (2.17)

10



2.2. Modelo bási
o de um sistema CDMA Assín
rono

na forma matri
ial:

y [i℄ = R
T
[1℄Ab [i+ 1℄ +R [0℄Ab [i℄ +R [1℄Ab [i� 1℄ + n [i℄ ; (2.21)

onde n(t) é um ruído bran
o Gaussiano de média nula e matriz de auto
orrelação dada

por:

E[n[i℄nT [j℄℄ =

8>>>>>>><>>>>>>>:

�2
R

T
[1℄ se j=i+1;

�2
R[0℄ se j=i;

�2
R[1℄ se j=i-1;

0 outros 
asos;

; (2.22)

e os elementos das matrizes de dimensão K x K, R[0℄ e R[1℄ são de�nidas por:

Rjk [0℄ =

8>>>><>>>>:
1 se j=k;

�jk se j<k;

�kj se j>k;

; (2.23)

e

Rjk [1℄ =

8><>: 0; se j � k;

�kj se j<k:
: (2.24)

Como exemplo, para um sistema 
om três usuários tem-se:

R [0℄ =

266664
1 �12 �13

�12 1 �23

�13 �23 1

377775 ; (2.25)

e

R [1℄ =

266664
0 �21 �31

0 0 �32

0 0 0

377775 : (2.26)
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2.2. Modelo bási
o de um sistema CDMA Assín
rono

Neste 
aso, y será:

y [i℄ =

266664
0

�21b1 [i+ 1℄

�31b1 [i+ 1℄ + �32b1 [i + 1℄

377775+

266664
b1 [i℄ + �12b2 [i℄ + �13b3 [i℄

�12b1 [i℄ + b2 [i℄ + �23b3 [i℄

�13b3 [i℄ + �23b2 [i℄ + b3 [i℄

377775

+

266664
�21b2 [i� 1℄ + �31b3 [i� 1℄

�32b3 [i� 1℄

0

377775 + n [i℄ : (2.27)

Observando em parti
ular a saída y1[1℄, obtém-se que:

y1 [i℄ = b1 [i℄ + �12b2 [i℄ + �13b3 [i℄ + �21b2 [i� 1℄ + �31b3 [i� 1℄ + n1 [i℄ ; (2.28)

o que mostra que o bit b1 é afetado pelos bits b2 e b3 multipli
ados pelas suas respe
tivas


orrelações 
ruzadas das seqüên
ias de espalhamento. Este efeito da interferên
ia pode

ser ilustrado pela Fig. 2.3. Nesta �gura observa-se a interferên
ia dos usuários 2 e 3 em

relação ao usuário 1. O sinal de interesse é o bit b1[i℄, e os sinais interferentes são os bits

�21b2[i� 1℄; �12b2[i℄; �31b1[i� 1℄; e �13b3[i℄.

Figura 2.3: Modelo assín
rono mostrando a interferên
ia dos usuários 2 e 3 em relação

ao usuário 1.

O vetor re
ebido dado pela Eq. (2.21) também pode ser representado pela sua

12



2.2. Modelo bási
o de um sistema CDMA Assín
rono

transformada Z da seguinte forma [6℄:

Y (z) = S (z)Ab (z) + n (z) ; (2.29)

onde S(z) é dado por:

S (z) = R
T
[1℄ z +R [0℄ +R [1℄ z�1; (2.30)

e b(z) e n(z) são as transformadas Z das variáveis dis
retas b[i℄ e n[i℄.

A Eq. (2.29) pare
e ser mais simples que a Eq. (2.21), no entanto é ne
essário


omputar as transformadas Z das variáveis em questão, o que a
arretaria em um aumento

de 
omplexidade, prin
ipalmente no que se refere à simulação. Em vista deste aumento

de 
omplexidade, pode-se representar o sistema assín
rono 
omo um sistema sín
rono,

onde a matriz R é agora de�nida 
omo:

R =

266666666664

R [0℄ R
T
[1℄ 0 � � � 0 0

R [1℄ R [0℄ R
T
[1℄

. . . 0 0

0 R [1℄ R [0℄
. . . 0 0

...
...

...
. . . R [0℄ R

T
[1℄

0 0 0 � � � R [1℄ R [0℄

377777777775
: (2.31)

A matrizR tem dimensãoK (2M + 1)�K (2M + 1). A expressão 2M+1 representa

o tamanho do quadro transmitido por um usuário. Considerando essa nova matriz de


orrelação 
ruzada, obtém-se na saída dos �ltros 
asados a seguinte expressão:

y = RAb+ n; (2.32)

que é a mesma expressão de�nida pela Eq. (2.7) para o sistema sín
rono.

Este modelo fa
ilita a simulação do sistema assín
rono, pois só é ne
essário alterar
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2.3. Dete
tor Multiusuário Des
orrela
ionador

a forma da matriz R, e todo o resto do programa 
omputa
ional permane
e inalterado.

2.3 Dete
tor Multiusuário Des
orrela
ionador

2.3.1 O dete
tor Des
orrela
ionador para o 
aso Sín
rono

No sistema de dete
ção 
onven
ional realizada através de �ltros 
asados nota-se que o

sinal re
ebido 
ontém vários termos, entre eles a interferên
ia de múltiplo a
esso (MAI) e

também o ruído. Os sistemas de dete
ção multiusuários são superiores aos 
onven
ionais

pois tentam eliminar a MAI.

Se a matriz R for inversível, é possível eliminar a MAI. Multipli
ando-se a Eq. (2.7)

pela matriz inversa, R�1, pode-se obter o vetor de bits transmitidos b:

y = R
�1
y = R

�1
(RAb+ n) = Ab+ n; (2.33)


om

n = R
�1
n: (2.34)

Este tipo de dete
tor é 
hamado de dete
tor Des
orrela
ionador [6℄, pois elimina a 
or-

relação do sinal do usuário desejado dos demais usuários que atuam 
omo interferentes.

Note que o dete
tor Des
orrela
ionador elimina 
ompletamente a MAI a 
usto de

um aumento na potên
ia do ruído. A potên
ia do ruído n vale:

�2
n
=

N0

2

�
R
�1

�
k;k

; (2.35)

onde (R�1)k;k é o elemento da k -ésima linha e k -ésima 
oluna da matriz R�1.

Por exemplo, para um sistema sín
rono 
om dois usuários 
om 
orrelação 
ruzada

entre as seqüên
ias de espalhamento � ( 0 � � � 1 ), a potên
ia do ruído na saída do

�ltro Des
orrela
ionador é igual a: �2

1��2
� �2

.
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2.3. Dete
tor Multiusuário Des
orrela
ionador

Assim, a probabilidade de erro de bit para o Des
orrela
ionador é dada por [6℄:

Pk (�) = Q

 r
2
Eb

N0

�k

!
; (2.36)

onde

Q(x) =

Z
1

x

1p
2�

e�
y2

2 dy; (2.37)

�k é a e�
iên
ia multiassintóti
a do k-ésimo usuário dada por:

�k =
1

(R)
�1

kk

; (2.38)

No 
aso de seqüên
ias puramente ortogonais, a variável �k deve representar o 
aso do

�ltro 
asado 
onven
ional e portanto �k = 1: O parâmetro �, 
hamado de e�
iên
ia

multiassintóti
a, forne
e informação de quão próximo o desempenho do dete
tor mul-

tiusuário está do �ltro 
asado.

O desempenho do dete
tor Des
orrela
ionador é degradado quando a 
orrelação 
ru-

zada entre os usuários aumenta. Para seqüên
ias de espalhamento 
om 
orrelação 
ru-

zada igual a zero, por exemplo, seqüên
ias formadas pelas linhas da matriz de Hadamard

[3℄, observa-se que a probabilidade de erro do dete
tor Des
orrela
ionador será a mesma

que a do dete
tor para um úni
o usuário e dependerá apenas do ruído Gaussiano aditivo

bran
o.

A Fig. 2.4 ilustra o modelo do �ltro Des
orrela
ionador. Pode-se notar que a 
om-

plexidade na re
epção do sinal é maior (
ompare 
om a Fig. 2.1) do que a 
omplexidade

do �ltro 
asado em vista da inversão da matriz R.

15



2.3. Dete
tor Multiusuário Des
orrela
ionador

Filtro Casado 1

Filtro Casado 2

Filtro Casado 3

Filtro Casado K

R
-1y(t)

[i]b
2

b
1
[i]

[i]b
K

[i]b
3

Figura 2.4: Modelo do dete
tor Des
orrela
ionador, 
aso sín
rono.

A Fig. 2.5 apresenta o grá�
o da probabilidade de erro de bit para um sistema CDMA

sín
rono 
om 10 usuários e ganho de pro
essamento 32, utilizando na re
epção o �ltro


asado e o Des
orrela
ionador. A expressão de probabilidade de erro de bit utilizada no

grá�
o para traçar a 
urva do �ltro 
asado é dada por [6℄:

Pbk
= Q

 s
Eb

�2 +
P

j 6=k
A2

j
�2
jk

!
(2.39)

Utilizou-se seqüên
ias de espalhamento puramente aleatórias para gerar a matriz R.

Observa-se, neste 
aso, que o desempenho do Des
orrela
ionador é da ordem de alguns

dBs superior ao do �ltro 
asado para probabilidades de erro de bit em torno de 10�2 e

aumenta 
ada vez mais quando se diminui o valor da probabilidade.
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orrela
ionador
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a
d

e
 d

e
 E

rr
o

 d
e

 b
it

SNR (dB)

Curva simulada para o Descorrelacionador
Curva Teorica para o Descorrelacionador
Curva simulada para o Filtro Casado
Curva Teorica para o Filtro Casado

Figura 2.5: Probabilidade de erro de bit para o dete
tor �ltro 
asado e o Des
orrela
io-

nador. Caso sín
rono, Gp = 32 e 10 usuários.

2.3.2 O Dete
tor Des
orrela
ionador para o 
aso Assín
rono

A análise da Eq. (2.29) no domínio Z sugere uma maneira similar ao 
aso sín
rono de

eliminar a interferên
ia de múltiplo a
esso, ou seja, en
ontrar a matriz inversa de S(z):

S
�1

(z) =
�
R

T
[1℄ z +R [0℄ +R [1℄ z�1

�
�1

: (2.40)

Isso leva ao dete
tor mostrado na Fig. 2.6.
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2.3. Dete
tor Multiusuário Des
orrela
ionador

Filtro Casado 1

Filtro Casado 2

Filtro Casado 3

Filtro Casado K

S(z)
-1

y(t)

[i]b
2

b
1
[i]

[i]bK

[i]b
3

Figura 2.6: Dete
tor Des
orrela
ionador 
aso assín
rono.

A di�
uldade de implementar este dete
tor está justamente no 
ál
ulo da transfor-

mada Z inversa, S�1 (z). Se ao invés de se utilizar S�1 (z) for utilizada a matrizR da Eq.

(2.31), o sistema assín
rono pode ser simulado de forma semelhante ao sistema sín
rono.

No 
aso assín
rono, a probabilidade de erro de bit é dada pela Eq. (2.36), no entanto,

o parâmetro � agora é dado pela seguinte expressão [6℄:

� =

�
1

2�

Z
�

��

�
R

T
[1℄ ejw +R [0℄ +R [1℄ e�jw

�+
kk

dw

�
�1

: (2.41)
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2.3. Dete
tor Multiusuário Des
orrela
ionador

2.3.3 Comparação do dete
tor Des
orrela
ionador para o 
aso

sín
rono e assín
rono

A Fig. 2.7 mostra o desempenho do dete
tor Des
orrela
ionador para o 
aso sín
rono

e assín
rono em função do número de usuários do sistema. Utilizou-se um ganho de

pro
essamento de 128 e uma relação sinal-ruído de 7 dB. Este valor de 7 dB foi es
olhido,

pois é um valor no qual a probabilidade de erro de bit é maior do que 10�3 para ambos

os 
asos. Como foi utilizado o método de Monte Carlo, uma probabilidade de p = 10
�3

requer em torno de p=10 = 10
4 iterações [11℄. Este número de iterações garante, 
om

probabilidade de 0.95, que o resultado perten
e ao intervalo I 2 f2p; p=2g. No 
aso

de utilizar um valor de relação sinal-ruído maior do que 7 dB, a
arretaria em uma

probabilidade de erro de bit menor e, por 
onseguinte, um número de iterações maior, o

que demandaria mais tempo de simulação.

Pode-se observar na Fig. 2.7 que o desempenho do 
aso sín
rono é pior que o 
aso

assín
rono. Este mesmo efeito também é observado no �ltro 
asado 
onven
ional.
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Figura 2.7: Comparação do dete
tor Des
orrela
ionador para o 
aso sín
rono e assín-


rono, SNR= 7 dB.

2.3.4 Dete
tor Des
orrela
ionador 
om Desvane
imento Rayleigh

A probabilidade de erro de bit do dete
tor Des
orrela
ionador no 
aso sín
rono 
om

desvane
imento plano Rayleigh é dada por [6℄

Pbk(�) = Q

0�s2Eb�
2
k
�k

N0

1A ; (2.42)

onde �k é a variável aleatória Rayleigh que afeta o k-ésimo usuário e tem distribuição

de probabilidade dada por:

p (�) =
�

�R
e
�

�2

2�2
R ; � � 0: (2.43)
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tor Multiusuário Des
orrela
ionador

O valor médio quadráti
o de �k é dado por:

E
�
�2
k

�
= 2�2

R
; (2.44)

onde �R é a desvio padrão da variável aleatória Gaussiana que gerou a variável Rayleigh.

Des
ondi
ionando a Eq. (2.42) pela variável aleatória Rayleigh �k, obtém-se que:

Pbk =

Z
1

0

�k

�R
e
�

�2
k

2�2
RQ

0�s2Eb�
2
k
�k

N0

1A d� =
1

2

 
1�

s

bk

1 + 
bk

!
(2.45)

onde:


bk =
EbE [�2

k
℄ �k

N0

: (2.46)

A Fig. 2.8 ilustra o efeito do desvane
imento no 
aso do dete
tor Des
orrela
ionador

para um sistema CDMA sín
rono. O grá�
o mostra a perda de desempenho rela
ionada

à presença de desvane
imento Rayleigh.
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Figura 2.8: Probabilidade de erro de bit para o Des
orrela
ionador, 
aso sín
rono. Com-

paração da probabilidade de erro de bit para o 
anal 
om e sem desvane
imento Rayleigh.

2.3.5 Dete
tor Multiusuário Des
orrela
ionador 
om Desvane-


imento Rayleigh e Múltiplos Per
ursos

Considerando um 
anal 
om diversidade de L 
aminhos possíveis, a saída para o usuário

l do modelo dis
reto no tempo será dado por:

yl = R (l)A (l)b+ nl; (2.47)

onde A (l) = diag f�l1; � � � ; �lKg e nl é um vetor Gaussiano 
omplexo 
om matriz de


ovariân
ia 2�2
R (l). Além disso, nl e nd são independentes para l 6= d. Para 
ada um

dos l 
anais, pode-se apli
ar a matriz de 
orrelação inversa na saída de 
ada 
anal, sendo
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assim tem-se:

yl = R
�1

(l)yl

= A (l)b + nl; (2.48)

onde a matriz de 
ovariân
ia de nl é dada por 2�2R�1
(l) . Note que devido a diversidade,

o bit enviado pelo usuário k, bk, 
hegará L vezes no re
eptor 
om amplitudes diferentes.

Dessa forma tem-se para o usuário k o seguinte sinal re
ebido:

y1k = �1kbk + n1k

...

yLk = �Lkbk + nLk

: (2.49)

Os ganhos do 
anal �ik são independentes e identi
amente distribuídos. A 
ombinação

destes L sinais que minimiza a probabilidade de erro é dada por [6℄:

bbk = sign

 
<
(

LX
l=1

�lk�k (l) y
�

lk

)!
; (2.50)

onde o operador < (:) representa a parte real da variável, e o operador (:)� representa o


onjugado da variável 
omplexa.

Rees
revendo a expressão anterior pode-se obter:

<
nX

�lk�k (l) y
�

lk

o
= bk

LX
l=1

j�lkj2 �k (l) + n; (2.51)

onde o valor quadráti
o médio da variável aleatória Gaussiana n é dado por:

E
�
n
2
�
= �2

LX
l=1

j�lkj2 �k (l) : (2.52)
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Dessa maneira, a probabilidade de erro de bit pode ser expressa 
omo:

Pb (�; �) = Q

 
1

�

LX
l=1

j�lkj2 �k (l)
!
: (2.53)

Des
ondi
ionando em relação às variáveis aleatória Rayleigh, �1k,..., �Lk, pode-se 
hegar

à seguinte expressão [6℄:

Pb (�) =

LX
i=1

�i

2

0�1� 1q
1 +

2
�i

1A ; (2.54)

onde

�i =
E
�
j�ikj2

�
�k (i)

�2
: (2.55)

A expressão da Eq. (2.54) pode também ser representada através de uma série [6℄:

Pb (�) =
1

2
� 1

2

1q
1 +

�2

�k�
2

R

�

0�1 +

L�1X
n=1

1 � 3 � 5 � � � (2n� 1)

n ! 2n

��
�2
R
�k

�2

�
+ 1

�n
1A : (2.56)

A Fig. 2.9 ilustra o modelo em diagrama de blo
o do sistema CDMA 
om dete
ção

multiusuário utilizando o Des
orrela
ionador. Note que neste sistema a inversão da

matriz R de 
ada multiper
urso é realizada antes da 
ombinação dos sinais feita pelo

re
eptor RAKE. Outra forma de dete
ção que levaria ao mesmo desempenho [12, 13, 14℄

seria fazer a 
ombinação (RAKE) antes da inversão da matriz. Esta segunda 
ombinação

é ilustrada na Fig. 2.10. No esquema da Fig. 2.9 é ne
essário realizar apenas uma

inversão de matriz, o que leva a um 
usto 
omputa
ional inferior 
om relação ao outro


aso.
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Figura 2.9: Modelo de um sistema CDMA 
om dete
ção multiusuário 
om dete
tor

Des
orrela
ionador utilizando diversidade de ordem L e uma úni
a inversão de matriz

R para todos os ramos de diversidade.
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Figura 2.10: Modelo de um sistema CDMA 
om dete
ção multiusuário 
om dete
tor

Des
orrela
ionador utilizando diversidade de ordem L e inversão de matrizR para todos

os ramos da diversidade.

A Fig. 2.11 ilustra as 
urvas de probabilidade de erro de bit versus número de usuá-

rios, no 
aso do dete
tor Des
orrela
ionador sem diversidade (L=1) e 
om diversidade de
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ordem 2 e 4. Observa-se o ganho de desempenho obtido através do uso da diversidade,

as 
urvas obtidas foram feitas de forma analíti
a e também utilizando o simulador. Note

a boa 
on
ordân
ia entre os resultados analíti
os e simulados
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Figura 2.11: Probabilidade de erro para o dete
tor Des
orrela
ionador variando a ordem

da diversidade L em sistema CDMA sín
rono.

2.4 Dete
tor Multiusuário Linear de Mínimo Erro Qua-

dráti
o Médio (MMSE)

Outro tipo de dete
tor multiusuário é o dete
tor multiusuário linear de mínimo erro

quadráti
o, MMSE. Este tipo de dete
tor leva em 
onta, além da MAI (interferên
ia de

múltiplo a
esso), o ruído de fundo. Com esta 
ara
terísti
a, o dete
tor MMSE 
onsegue

ter desempenho igual ou melhor em termos de probabilidade de erro de bit, que o dete
-

tor Des
orrela
ionador. No entanto, para obter tal melhoria no desempenho, o dete
tor
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MMSE ne
essita 
onhe
er as potên
ias dos sinais re
ebidos, o que o faz sua implemen-

tação mais 
omplexa que o Des
orrela
ionador. Este dete
tor substitui a inversão da

matriz R pela inversão da matriz (veja prova no apêndi
e A):

M =

�
R+ �2

A
�2
�
�1

; (2.57)


om �2
A
�2 sendo uma matriz diagonal dada por:

�2
A
�2

= diag

�
�2

A2
1

;
�2

A2
2

; � � � ; �
2

A2
K

�
: (2.58)

Esta expressão minimiza o erro quadráti
o médio entre os dados transmitidos e a

saída do dete
tor 
onven
ional, ou seja, minimiza o valor esperado na saída do dete
tor

MMSE:

min E
h
(y � b)H (y� b)

i
: (2.59)

A Fig. 2.12 ilustra o esquema do dete
tor MMSE. Note que este dete
tor é muito

semelhante ao Des
orrela
ionador, diferindo apenas na substituição da matriz R por

R+ �2
A
�2.
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Filtro Casado K
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[i]

[i]b
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[i]bK

Figura 2.12: Diagrama em blo
o do re
eptor multiusuário MMSE, 
aso sín
rono.

As prin
ipais desvantagens do dete
tor MMSE são:

� Requer estimativa das amplitudes; e

� Seu desempenho depende das potên
ias dos usuários interferentes.

Enquanto o re
eptor 
onven
ional é otimizado para tratar ex
lusivamente do ruído adi-

tivo Gaussiano bran
o (AWGN), o dete
tor Des
orrela
ionador elimina a interferên
ia

de múltiplo a
esso (MAI) sem levar em 
onta o AWGN. Em 
ontraste, o dete
tor linear

MMSE pode ser visto 
omo uma solução de 
ompromisso ente o AWGN e a MAI na

otimização do dete
tor multiusuário. De fato, ambos os re
eptores, o 
onven
ional e
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o Des
orrela
ionador, podem ser visualizados 
omo 
asos limites do dete
tor MMSE.

Pode-se fazer as seguintes observações:

1. Mantendo-se A1 �xo, e tomando-se A2; A3; � � � ; AK ! 0, a primeira linha de

[R+ �2A�2℄
�1

tende a
h

A
2

1

A2

1
+�2

; 0; � � � ; 0
i
, que 
orresponde ao �ltro 
asado para o

usuário 1 ou, 
aso todas as amplitudes sejam mantidas �xas e tomando-se � !1,

a matriz torna-se diagonal e o dete
tor MMSE 
onverge para o �ltro 
asado.

2. Quando � ! 0, [R+ �2A�2℄
�1
tende para a matriz do dete
tor Des
orrela
ionador:

�
R+ �2A�2

�
�1 ! [R℄

�1
: (2.60)

2.4.1 Probabilidade de erro do dete
tor linear MMSE

Como foi visto, o desempenho do dete
tor linear MMSE 
onverge para o dete
tor Des-


orrela
ionador quando � ! 0. Da mesma forma, a e�
iên
ia multiusuário assintóti
a


onverge para o dete
tor Des
orrela
ionador, isto é,

�k =
1

(R)
�1

kk

; (2.61)

no 
aso sín
rono e

�
k
=

�
1

2�

Z
1

�1

�
R
T
[1℄ ejw +R [0℄ +R [1℄ ejw

�+
kk
dw

�
�1

; (2.62)

no 
aso assín
rono.

No �ltro 
onven
ional, ou �ltro 
asado, a variável de de
isão (
ondi
ionada ao bit de

interesse) não é Gaussiana mas uma soma de variáveis aleatórias Gaussianas (devido ao

ruído de fundo) e uma variável aleatória Binomial (devido à interferên
ia de múltiplo

a
esso). No MMSE, 
aso sín
rono, a primeira 
omponente da saída da transformação
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linear na Eq. (2.57) pode ser es
rita 
omo:

(My)1 =

��
R+ �2

A
�2
�
�1
y

�
1
= B1

 
b1 +

KX
k=2

�kbk

!
+ �n1; (2.63)


om

�k =
Bk

B1

; (2.64)

Bk = Ak (MR)1k ; (2.65)

n1 � � (0; (MRM)11) : (2.66)

O 
oe�
iente �k quanti�
a a 
ontribuição do k-ésimo interferente na variável de de
isão,

relativa à 
ontribuição do usuário desejado e � (x; y) representa uma variável aleatória

Gaussiana de média x e variân
ia y . Dessa maneira, a probabilidade de erro de bit é

dada por [6℄:

P1 (�) = 2
1�K

X
b2;���;bK2[�1;1℄

K�1

Q

 
A1

�

(MR)11p
(MRM)11

 
1 +

KX
k=2

�kbk

!!
: (2.67)

2.4.2 Probabilidade de erro do dete
tor linear MMSE utilizando

seqüên
ias puramente aleatórias

2.4.2.1 Seqüên
ias puramente aleatórias

Seqüên
ias puramente aleatórias são seqüên
ias do tipo x = x1x2 � � �xn, que assumem

valores xi 2 f�1; 1g ; 1 � i � n, onde xi é distribuído de a
ordo 
om uma função

distribuição de probabilidade Bernoulli (1/2). A função auto
orrelação � (k) de uma

seqüên
ia qualquer é de�nida 
omo:

� (k) =

nX
i=0

xixi+k; (2.68)
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e para seqüên
ias puramente aleatórias assume os seguintes valores � (0) = n e � (j) = 0

para 1 � j � n� 1.

2.4.2.2 Probabilidade de Erro de Bit para o MMSE

Na subseção 2.4.1 foi mostrada a expressão genéri
a, Eq. (2.67), para probabilidade

de erro de bit do dete
tor multiusuário MMSE. Nesta subseção fo
a-se a atenção na

probabilidade de erro de bit para o dete
tor MMSE quando se utiliza seqüên
ias de

espalhamento puramente aleatórias. Este 
aso parti
ular é de grande interesse, uma

vez que estas são as seqüên
ias utilizadas nos métodos de simulação 
omputa
ional pela

sua fa
ilidade de geração. Além disso, os sistemas 
elulares atuais utilizam seqüên
ias

de 
omprimento máximo (m-sequen
e), que exibem 
omportamentos estatísti
os próxi-

mos aos das seqüên
ias puramente aleatórias, já que a função de auto
orrelação destas

seqüên
ias assume os valores � (0) = n e � (j) = �1 para 1 � j � n � 1. Quando

n aumenta a relação � (j) =� (0) = �1=n tende para 0 aproximando-se das seqüên
ias

puramente aleatórias.

A probabilidade de erro de bit em um sistema CDMA sín
rono 
om 
ontrole ideal de

potên
ia em 
anal AWGN utilizando seqüên
ias puramente aleatórias é dada por (veja

apêndi
e B):

P s

b
= Q

 s
2
b �

1

4
F

�
2
b;

K � 1

Gp

�!
; (2.69)


om

F (x; y) ,

�q
x (1 +

p
y)

2
+ 1�

q
x (1�py)2 + 1

�2

; (2.70)

onde Gp é o ganho de pro
essamento, 
b é a relação sinal ruído do sistema, K é o número

de usuários e Q(.) é a função de erro Gaussiana. Para o 
aso assín
rono tem-se a seguinte

expressão para a probabilidade de erro de bit [15℄:

P a

b
= Q

 s
2
b �

1

4
F

�
2
b;

2(K � 1)

3Gp

�!
: (2.71)
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As Eq. (2.69) e Eq. (2.71) são aproximações da Eq. (2.67) pois assumem que a

interferên
ia de múltiplo a
esso pode ser modelada por uma variável aleatória Gaussiana,

quando a verdadeira distribuição é Binomial. Poor e Verdú [16℄ mostraram, através

da função de Kullba
k-Leibler, que a diferença entre a variável Binomial e a variável

Gaussiana aproximada diferiam de menos de 10
�4 nats para auto
orrelação entre as

seqüên
ias de espalhamento abaixo de 0.5 (as seqüên
ias aleatórias tem auto
orrelação

tendendo para zero quando o ganho de pro
essamento tende para in�nito). A função

de Kullba
k-Leibler D (fX k f
X
) mede a distân
ia em nats entre duas distribuições fX

e f
X
, e é de�nida 
omo:

D (fX k f
X
) =

Z
1

�1

fX (x) log
fX (x)

f
X
(x)

dx: (2.72)

Observe que 0 � D (: k :) � 1.

As expressões dadas nas Eq. (2.69) e Eq. (2.71) são válidas para K < Gp, ou seja, o

número de usuários K deve ser menor que o ganho de pro
essamento do sistema. Essa


ondição é verdade na maioria dos sistemas instalados 
omer
ialmente. Por exemplo,

sistemas CDMA que seguem a norma IS-95, o ganho de pro
essamento é de 128 e o

número de usuários máximo por 
élula �
a em torno de 60. Para K > Gp, a aproximação

deixa de ser válida pois a auto
orrelação entre as seqüên
ias dos usuários aumenta e pode

assumir valores próximos de 1.

2.4.2.3 Desempenho do MMSE em 
anal Rayleigh seletivo

As expressões apresentadas nesta subseção são 
ontribuições deste trabalho de tese.

Quando o re
eptor MMSE é utilizado em um 
anal CDMA sín
rono 
om desvane
imento

Rayleigh seletivo em freqüên
ia, 
om L múltiplos per
ursos, pode-se rees
rever a Eq.
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(2.69) 
omo:

P s

b
(�) = Q

8<:
vuut LX

i=1

�2
i

�
2
Eb

N0

� 1

4
F

�
2
Eb

N0

;
(K � 1)

Gp

��9=; ; (2.73)

e então des
ondi
ionar essa expressão em relação à variável aleatória � Rayleigh, obtendo-

se assim a seguinte expressão [3℄:

P b =

"
1

2

 
1�

s

b


b + L

!#L

�
L�1X
i=0

0B� L� 1 + i

i

1CA"1
2

 
1 +

s

b



b
+ L

!#i
: (2.74)

Para o 
aso sín
rono, 

b
é dado por:



b
= L�2

�
Eb

N0

� 1

8
F

�
2
Eb

N0

;
(K � 1)

Gp

��
: (2.75)

Enquanto que no 
aso assín
rono, 

b
é dado por:


b = L�2
�
Eb

N0

� 1

8
F

�
2
Eb

N0

;
2 (K � 1)

3Gp

��
: (2.76)

Para veri�
ar a validade das expressões a
ima podemos fazer algumas aproximações de

primeira ordem e observar que, para altas relações sinal- ruído as equações 
onvergem

para o mesmo resultado do dete
tor Des
orrela
ionador, enquanto que, para baixas

relações sinal-ruído as equações 
onvergem para os resultados do �ltro 
asado.

Na função F (x; y), quando x
�
1 +

p
y
�2

>> 1, isto é, para uma relação sinal-ruído

alta (x representa a relação sinal-ruído), F (x; y) pode ser aproximada por:

F (x; y) � 4xy: (2.77)
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Utilizando a expressão a
ima na Eq. (2.75), a relação sinal-ruído média no 
aso sín
rono

será dada por:



b
= L�2

Eb

N0

�
1� (K � 1)

Gp

�
; (2.78)

que é a aproximação Gaussiana para a interferên
ia de múltiplo a
esso do dete
tor

Des
orrela
ionador [17℄.

Para baixas relações sinal-ruído média, ou seja, para x<1, pode-se fazer uma trans-

formação de variável z = xy e apli
ar a série de Taylor no ponto x = 0 para obter:

F (x; y) � 4x2y

1 + xy
: (2.79)

Utilizando Eq. (2.79) na Eq. (2.75), a relação sinal ruído média no 
aso sín
rono pode

ser es
rita 
omo:


b =
L�2

2

�
1

2
Eb
N0

+
(K�1)

G

� : (2.80)

Como esperado, a expressão dada na Eq. (2.80) é a relação sinal-ruído média para o

dete
tor �ltro 
asado.

Usando o mesmo ra
io
ínio, expressões para o 
aso assín
rono podem ser obtidas

para altas e baixas relações sinal-ruído. Para uma relação sinal-ruído alta, 
b é dada

por:


b = L�2
Eb

N0

�
1� 2(K � 1)

3G

�
: (2.81)

Enquanto que para baixas relações sinal ruído, 
b é dado por:


b =
L�2

2

�
1

2
Eb
N0

+
2(K�1)

3G

� : (2.82)
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2.4.2.4 Veri�
ação da Validade das Expressões Aproximadas

Para validar as expressões en
ontradas foram simulados os 
asos sín
rono e assín
rono

no 
anal AWGN e no 
anal 
om desvane
imento Rayleigh plano e Rayleigh seletivo 
om

2 e 4 per
ursos.

As �guras 2.13, 2.14, 2.15 e 2.16 ilustram as probabilidades de erro de bit simulada

e analíti
a em função do número de usuários. Estas 
urvas de probabilidade de erro

podem ser traçadas tanto em função do número de usuários, 
omo também em função

da relação sinal-ruído. No entanto, não faz muito sentido traçar estas 
urvas em função

da relação sinal-ruído, uma vez que a variante nos sistemas é o número de usuários que

entram e saem do sistema, e não a relação sinal-ruído. O valor da relação sinal-ruído

foi es
olhido em 7 dB pela mesma razão des
rita na seção 2.3.3, e es
olheu-se uma valor

típi
o de 64 para o ganho de pro
essamento.

As �guras 2.13 e 2.14 apresentam resultados da probabilidade de erro de bit em 
anal

AWGN, e as �guras 2.15 e 2.16 mostram a probabilidade de erro de bit em 
anal 
om

desvane
imento Rayleigh seletivo em freqüên
ia 
asos sín
rono e assín
rono, respe
tiva-

mente. Pode-se notar a boa 
on
ordân
ia dos resultados analíti
os e simulados.
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Figura 2.13: MMSE sín
rono, Gp=64 e SNR = 7 dB, 
anal AWGN.
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Figura 2.14: MMSE assín
rono, Gp=64 e SNR = 7 dB, 
anal AWGN.
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Figura 2.15: MMSE sín
rono, Gp=64 e SNR = 7 dB, 
anal 
om desvane
imento Rayleigh

seletivo.
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Figura 2.16: MMSE assín
rono, Gp=128 e SNR = 7 dB, 
anal 
om desvane
imento

Rayleigh seletivo.
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Capítulo 3

Sistemas Multitaxas

3.1 Introdução

Os sistemas de ter
eira geração permitirão transmissão de vários tipos de serviços, entre

eles dados, voz, imagens, et
. Essa nova demanda de serviços exige uma mudança na

forma de transmissão a �m de otimizar os re
ursos disponíveis. Um dos requisitos deste

sistema é a 
apa
idade de trabalhar 
om diversas taxas de transmissão, adequando-se

quadro a quadro à demanda do usuário. Este tipo de sistema é 
hamado de sistema

multitaxa, pois permite que 
ada usuário tenha taxa de transmissão de a
ordo 
om a

sua ne
essidade individual.

Em sistemas 
elulares CDMA (
ode-division multiple a

ess), há várias maneiras de

se obter este tipo de re
urso. Entre os mais importantes pode-se desta
ar os sistemas de

ganho de pro
essamento variável, sistemas de múltiplos 
ódigos e sistemas de modulação

variável. Em todos estes sistemas a banda �nal de transmissão permane
e inalterada,

ou seja, a taxa de dados varia mas a banda em freqüên
ia em que o sinal é espalhado e

transmitido permane
e a mesma para todos os usuários.

No sistemas de ganho de pro
essamento variável, o sinal é espalhado 
om uma relação

de ganho de pro
essamento que é inversamente propor
ional à taxa de dados, por exem-
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3.1. Introdução

plo, um usuário transmitindo a uma taxa de 2Mbps em um sistema que utiliza uma banda

de 4,096 MHz (
om uma e�
iên
ia espe
tral unitária, ou seja taxa máxima de 4,096

Mbps) tem ganho de pro
essamento de Gp = 4; 096MHz=2; 048Mbps = 2: Outro usuá-

rio que deseje ter uma taxa de dados de 256 kbps terá Gp = 4; 096MHz=256kps = 16.

Este sistema deve lidar 
om seqüên
ias de espalhamento de tamanhos diferentes, e 
omo

desejado, estas seqüên
ias devem ter baixa 
orrelação 
ruzada. Essa mudança no ganho

de pro
essamento também pode o
orrer para um mesmo usuário durante a transmissão

de um quadro para o outro, ou seja, o usuário 
omeça transmitindo em um determi-

nada taxa e 
aso queira aumentar ou diminuir a taxa de transmissão deste serviço ele

diminuirá ou aumentará o ganho de pro
essamento.

Nos sistemas de múltiplos 
ódigos, o ganho de pro
essamento permane
e �xo. Caso

o usuário deseje aumentar a taxa de dados, ele apenas utilizará outro 
ódigo dupli
ando

assim a taxa de dados. Note que a granularidade deste sistema, isto é, de quanto se pode

aumentar ou diminuir a taxa tem o valor de uma potên
ia de 2. Por exemplo, em um

sistema em que o ganho de pro
essamento é de 128, 
om uma taxa mínima de 128 kbps,

o usuário que deseje ter uma taxa de 512 kbps, irá utilizar quatro 
ódigos diferentes,


omportando-se para o sistema 
omo se fosse 4 usuários distintos.

Nos sistemas de modulação variável, a taxa de dados é variada alterando a e�
iên
ia

espe
tral da modulação. Por exemplo, suponha um usuário em um sistema BPSK 
om

e�
iên
ia espe
tral de 1 bit/Hertz, 
aso queira aumentar em 4 vezes a taxa de trans-

missão, aumentará a e�
iên
ia espe
tral para 4 bits/ Hertz (mudando, por exemplo, de

uma modulação BPSK para uma 16 QAM). Este tipo de sistema não é muito utilizado

pois ne
essita de alteração no modulador, operação bem mais 
omplexa do que alterar

o ganho de pro
essamento ou alo
ar outro 
ódigo.
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3.2. Probabilidade de Erro em Sistemas Multitaxas 
om Ganho de Pro
essamento

Variável

3.2 Probabilidade de Erro em Sistemas Multitaxas 
om

Ganho de Pro
essamento Variável

Usuários distintos 
om diferentes taxas podem ser alo
ados na mesma banda B, se o

ganho de pro
essamento for variável, dessa maneira usuários 
om altas taxas de dados

terão ganho de pro
essamento menores do que aqueles 
om baixas taxas de transmissão

de dados.

Neste sistema foi assumido ganho de pro
essamento variável 
om K usuários. Sem

perda de generalidade assumimos taxas de transmissão de dados ordenadas, isto é, R1 >

R2 > ::: > Rn, onde n é o número de taxas diferentes do sistema. Todos os usuários

possuem a mesma relação sinal-ruído 
b e o ganho de pro
essamento para o i -ésimo

grupo é de�nido 
omo Gpi
= B=Ri, onde Ri é a taxa de bit para o i-ésimo grupo 
om Ki

usuários. O sistema é de�nido de tal forma que
P

n

i=1Ki = K. Também é assumido neste

sistema que as seqüên
ias de espalhamento são puramente aleatórias. A probabilidade

de erro de bit do j -ésimo grupo 
om taxa Rj em um sistema CDMA sín
rono, usando


omo dete
tor o �ltro 
asado, pode ser obtida pela expressão [10℄:

Pj = Q

0�" N0

2Eb

+
1

Gpj

 
nX

i=1

Ri

Rj

Ki � 1

!#
�1=2

1A : (3.1)

Esta expressão nos permite assumir que um sistema multitaxa é equivalente a um sistema

de uma úni
a taxa onde é de�nido um número de usuários equivalente dado por:

Kequi =

nX
i=1

Ri

Rj

Ki: (3.2)

Como exemplo, a Fig. 3.1 mostra um sistema 
om 10 usuários: 5 usuários 
om Gp = 64,

e 5 usuários e Gp = 128. O resultado da simulação mostra que este sistema é equivalente

a um sistema 
om 15 usuários e Gp = 128.

41



3.2. Probabilidade de Erro em Sistemas Multitaxas 
om Ganho de Pro
essamento

Variável

Na Fig. 3.1 também foram traçados os grá�
os de probabilidade de erro de bit para

um sistema 
om 10 usuários e ganho de pro
essamento de 128 e para um sistema 
om

10 usuários e ganho de pro
essamento de 64. Estas duas 
urvas foram traçadas para

ilustrar 
omo seria o desempenho do sistema no 
aso de se ter apenas uma úni
a taxa,

ou seja, ter apenas usuários 
om Gp = 64 ou ter apenas usuários 
om taxas de Gp = 128:

Note que estes dois 
asos são 
asos limitantes para o sistema des
rito.
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Pbit Teórico para 10 usuários com Gp= 128
Pbit Teórico para 15 usuários com Gp= 128
Pbit Teórico para 10 usuários com Gp= 64

Número de Usuários 

Figura 3.1: Sistema multitaxa, 
om 10 usuários. 5 usuários 
om Gp = 64, e 5 usuários

e Gp = 128.

3.2.1 Probabilidade de Erro para os dete
tores Des
orrela
iona-

dor e MMSE usando seqüên
ias puramente aleatórias

Nesta subseção serão apresentadas equações que são 
ontribuições deste trabalho de

tese. A Eq. (3.1) pode ser estendida para utilização na medida de desempenho dos

dete
tores lineares MMSE e Des
orrela
ionador. Expressões similares às da Eq. (3.1)

em função apenas do ganho de pro
essamento e do número de usuários foram propostas

em [6, 15, 17℄.

42
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essamento

Variável

A probabilidade de erro de bit média para o dete
tor Des
orrela
ionador 
om 
ontrole

perfeito de potên
ia em um sistema sín
rono, e 
anal AWGN já foi des
rita no Capítulo

2 e pode ser expressa 
omo:

Pb = Q

 s
2
b

�
1� (K � 1)

Gp

�!
; (3.3)

e para o dete
tor MMSE, Pb é dada pela Eq. (2.69) :

Pb = Q

 s
2
b �

1

4
F

�
2
b;

(K � 1)

Gp

�!
; (3.4)


om a função F (.) dada pela Eq. (2.70).

3.2.2 Probabilidade de erro de bit em sistemas multiusuários


om múltiplas taxas em 
anal AWGN

As equações obtidas nesta subseção são 
ontribuições deste trabalho de tese. A utilização

do 
on
eito de número de usuários equivalente dado na Eq. (3.2) permite es
rever a

probabilidade de erro de bit de um sistema multitaxa 
omo a de um sistema de taxa

úni
a. Substituindo o parâmetro K, número de usuários pelo parâmetro número de

usuários equivalente, Kequi nas Eq. (3.3) e Eq. (3.4) tem-se que que a probabilidade de

erro de bit para o j -ésimo grupo é dada por:

Pbj
= Q

 s
2
b

�
1� (Kequi � 1)

Gpj

�!
= Q

0B�
vuuut2
b

0�1�

�P
n

i=1
Ri

Rj
Ki � 1

�
Gpj

1A
1CA ; (3.5)
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e para o dete
tor MMSE, Pb é dada por :

Pbj
= Q

 s
2
b �

1

4
F

�
2
b;

(Kequi � 1)

Gpj

�!
= Q

0B�
vuuut2
b �

1

4
F

0�2
b;

�P
n

i=1
Ri

Rj
Ki � 1

�
Gpj

1A
1CA :

(3.6)

3.2.3 Desempenho de um sistema multiusuário 
om múltiplas

taxas em 
anal 
om desvane
imento seletivo Rayleigh

Estendendo os resultados da subseção anterior é possível 
al
ular a probabilidade de

erro de bit média para os dete
tores em um 
anal 
om multiper
urso e desvane
imento

Rayleigh. A probabilidade de erro de bit para o Des
orrela
ionador para o j -ésimo grupo

em um 
anal 
om L per
ursos é 
ontribuição deste trabalho de tese, e pode ser es
rita


omo:

Pbj
= Q

0B�
vuuut LX

l=1

�2
l

0�2
b

0�1�

�P
n

i=1
Ri

Rj
Ki � 1

�
Gpj

1A1A
1CA ; (3.7)

onde � são as variáveis 
omplexas Rayleigh para o per
urso l. A probabilidade de erro

de bit média é obtida des
ondi
ionando a variável Rayleigh na Eq. (3.7) resultando em

[3℄:

P bj
=

"
1

2

 
1�

s


bj


b + L

!#L

�
L�1X
i=0

0B� L� 1 + i

i

1CA"1
2

 
1 +

s


bj


bj + L

!#i
; (3.8)

onde a relação sinal-ruído média por bit 

bj

para o Des
orrela
ionador é dada por:



bj
= L�2

Eb

N0

8<:1�

hP
n

i=1

�
Ri

Rj
Ki

�
� 1

i
Gpj

9=; ; (3.9)
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e para o MMSE é dada por:



bj
= L�2

24Eb

N0

� 1

8
F

0�2
Eb

N0

;

�P
n

i=1

�
Ri

Rj
Ki

�
� 1

�
Gpj

1A35 : (3.10)

3.2.4 Resultados Numéri
os e Comparações

Foram feitas simulações para validar as expressões analíti
as. Os resultados são exibidos

nas Fig. 3.2 a 3.9. Os grá�
os mostram uma 
omparação entre as expressões analíti
as

e os resultados das simulações. O sistema foi subdividido em dois grupos, o primeiro


om 5 usuários e ganho de pro
essamento Gp = 64 e o segundo grupo também 
om

5 usuários mas 
om ganho de pro
essamento Gp = 128. Os resultados mostram que

este sistema é equivalente ao um sistema 
om 15 usuários e ganho de pro
essamento de

Gp = 128, ou a um sistema tendo um número Kequi de usuários equivalente de 7,5 e

ganho de pro
essamento Gp = 64:

A Fig. 3.2 mostra os resultados da simulação e a 
urva traçada através da expressão

analíti
a, Eq. (3.9), para o dete
tor Des
orrela
ionador. A Fig. 3.3 mostra os resultados

da simulação e a 
urva traçada através da expressão analíti
a, Eq. (3.10), para o dete
tor

MMSE.

Como no 
aso anterior do �ltro 
asado, também é possível ter o mesmo parâmetro,

número de usuários equivalente Kequi, o qual nos permite tomar o sistema multitaxa


omo sendo um sistema de uma úni
a taxa equivalente. No 
aso simulado, o número

equivalente de usuários é igual a 15 para um ganho de pro
essamento Gp = 128.
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Figura 3.2: Dete
tor Des
orrela
ionador em 
anal AWGN, 5 usuários 
om Gp = 64 e 5

usuários 
om Gp = 128, Sistema equivalente a um sistema 
om 15 usuários e Gp = 128.
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Figura 3.3: Dete
tor Des
orrela
ionador Sín
rono, Gp = 64, 
anal 
om desvane
imento

Rayleigh plano.
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Figura 3.4: Dete
tor Des
orrela
ionador Sín
rono, Gp = 64, 
anal 
om desvane
imento

Rayleigh seletivo em freqüên
ia 
om 2 per
ursos.
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Figura 3.5: Dete
tor Des
orrela
ionador sín
rono, Gp = 64, 
anal 
om desvane
imento

Rayleigh seletivo em freqüên
ia 
om 4 per
ursos.
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Figura 3.6: Dete
tor MMSE em 
anal AWGN 
om 5 usuários 
om Gp = 64 e 5 usuários


om Gp = 128, sistema equivalente a um sistema 
om 15 usuários 
om Gp = 128.
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Figura 3.7: Dete
tor MMSE sín
rono, Gp = 64, 
anal 
om desvane
imento Rayleigh

plano. Sistema 
om 5 usuários 
om Gp = 64 e 5 usuários 
om Gp = 128.

48



3.2. Probabilidade de Erro em Sistemas Multitaxas 
om Ganho de Pro
essamento

Variável

0 5 10 15
10

−4

10
−3

10
−2

10
−1

10
0

SNR (dB)

P
ro

b
a
b
il
id

a
d
e
 d

e
 E

rr
o
 d

e
 B

it

Simulação
Expressão Analítica

Figura 3.8: Dete
tor MMSE sín
rono, Gp = 64, 
anal 
om desvane
imento Rayleigh

seletivo em freqüên
ia 
om 2 per
ursos.
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Figura 3.9: Dete
tor MMSE sín
rono, Gp = 64, 
anal 
om desvane
imento Rayleigh

seletivo em freqüên
ia 
om 4 per
ursos.
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Capítulo 4

Considerações Finais e Trabalhos Futuros

4.1 Considerações Finais

Este trabalho de tese 
onsiderou a utilização de dete
tores multiusuários em sistemas

CDMA utilizando seqüên
ias puramente aleatórias. Foram obtidas expressões analíti
as

aproximadas para o 
ál
ulo da probabilidade de erro de bit do dete
tor MMSE em 
anal


om múltiplos per
ursos e desvane
imento Rayleigh. As expressões apresentaram uma

boa 
on
ordân
ia 
om os resultados das simulações.

Além deste resultado também obtiveram-se outras expressões para a probabilidade

de erro de bit em sistemas multitaxas 
om dete
tores multiusuários Des
orrela
ionador

e MMSE. Estas expressões são 
onsideradas os resultados mais relevantes deste trabalho

uma vez que 
onseguiu-se unir duas áreas tão em voga e re
entes no âmbito da pesquisa:

dete
tores multiusuário e sistemas multitaxas. As simulações e as expressões analíti
as

também apresentaram boa 
on
ordân
ia 
omo mostrado nas �guras rela
ionadas no


apítulo anterior.

Neste trabalho não são apresentados detalhes de implementação do programa 
om-

puta
ional elaborado em linguagem Matlab utilizado para a simulação do sistema em

estudo. Vale ressaltar que este trabalho de simulação, apesar de não ser exibido, é
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4.2. Trabalhos Futuros


onsiderado de grande importân
ia e relevân
ia, pela sua di�
uldade, e pelo tempo re-

querido para obter resultados válidos e 
on�áveis que puderam dar subsídios para o

desenvolvimento das equações en
ontradas.

4.2 Trabalhos Futuros

Sugere-se para trabalhos futuros: o estudo destes dete
tores na presença de outros ti-

pos de desvane
imento tais 
omo Nakagami, Ri
e e outros; a obtenção de expressões

analíti
as aproximadas utilizando seqüên
ias puramente aleatórias para os dete
tores

multiusuários não lineares; e a obtenção de expressões analíti
as para sistemas multita-

xas em sistemas assín
ronos.
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Apêndi
e A

Cál
ulo da Matriz de Mínimo Erro

Quadráti
o Médio (MMSE)

Deseja-se en
ontrar uma matrizM de forma a minimizar o erro médio quadráti
o entre

o sinal re
ebido y e o sinal enviado b no transmissor, isto é:

min
M2RKxK

E
�
kb�Myk2

�
; (A.1)

onde,

y = RAb+ n; (A.2)

e a função esperança é apli
ada ao vetor transmitido b e ao vetor ruído n, que tem

média zero e matriz de 
ovariân
ia igual a �2
R. Sabe-se que:

kxk2 = traço
�
xx

T
	
; (A.3)

o primeiro passo para resolver a Eq. (A.1) é obter a matriz 
ovariân
ia do vetor erro:


ov fb�Myg = E
h
(b�My) (b�My)T

i
;
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= E
�
bb

T
�
� E

�
by

T
�
M

T �ME
�
yb

T
�

+ME
�
yy

T
�
M

T ; (A.4)

usando a Eq. (A.2) e o fato de que o ruído e os dados não são 
orrela
ionados tem-se

que:

E
�
bb

T
�

= I; (A.5)

E
�
by

T
�

= E
�
bb

T
AR

�
= AR; (A.6)

E
�
yb

T
�

= E
�
RAbb

T
�
= RA; (A.7)

E
�
yy

T
�

= E
�
RAbb

T
AR

�
+ E

�
nn

T
�
;

= RA
2
R+ �2

R: (A.8)

Substituindo estes resultados na Eq. (A.4), pode-se expressar a matriz 
ovariân
ia do

vetor erro 
omo:


ov fb�Myg = I+M

�
RA

2
R+ �2

R

�
M

T �ARMT �MRA; (A.9)

=

�
I+ ��2ARA

�
�1

+

�
M�M

� �
RA

2
R+ �2

R

� �
M�M

�T
; (A.10)

2onde:

M
def

= A
�1

�
R+ �2

A
�2

�
�1

; (A.11)

e assumiu-se que A é uma matriz não singular, isto é, apenas os usuários que estão

ativos estão sendo levados em 
onta. A identidade na Eq. (A.10) pode ser veri�
ada

pelas seguintes expressões:

M

�
R+ �2

A
�2

�
�1

= AR; (A.12)
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e �
I�ARMT

� �
I� ��2ARA

�
= I: (A.13)

Esta última Eq. (A.13) segue da Eq. (A.11).

Finalmente, pode-se resolver:

min
M2RKxK

E
�
kb�Myk2

�
= min
M2RKxK

traço f
ov fb�Mygg : (A.14)

A matriz RA2
R + �2

R é de�nida e não singular. Portanto, o traço do segundo termo

da direita da Eq. (A.10) é sempre não negativo. Con
lui-se que a matriz M de�nida

na Eq. (A.11) atinge o mínimo da soma dos erros médios quadrados, provando-se assim

que M é a solução do problema de minimização e seu mínimo é dado por:

min
M2RKxK

E
�
kb�Myk2

�
= traço

n�
I+ ��2ARA

�
�1
o
: (A.15)

Sendo assim, de a
ordo 
om a Eq. (A.11) o dete
tor linear multiusuário MMSE estima

o sinal enviado b através da expressão:

bbk = sgn

�
1

Ak

��
R+ �2

A
�2
�
�1
y

�
k

�
;

= sgn
���

R+ �2
A
�2
�
�1
y

�
k

�
: (A.16)
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Apêndi
e B

Cál
ulo da Probabilidade de Erro de

Bit para o Dete
tor MMSE em Canal

AWGN

Proposição 1 - Bai e Yin [18℄

Suponha que K usuários utilizem seqüên
ias puramente aleatórias 
om Gp 
hips por

símbolo. Seja:

�
def
= lim

K!1

K � 1

Gp

2 (0;+1) : (B.1)

Suponha que a es
olha das assinaturas é 
ompletamente aleatória: as seqüên
ias de 
ada

usuário são independentes e igualmente prováveis. A por
entagem dos K autovalores

de R (matriz de auto
orrelação das seqüên
ias de espalhamento) que estão abaixo de

um determinado valor x 
onverge (quando K ! 1) para a função distribuição de

probabilidade:

f� (x) =
�
1� ��1

�
Æ (x) +

q
[x� a℄

+
[b� x℄

+

2��x
; (B.2)
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B.1. Formulação do Problema

onde a função [:℄
+

é dada por:

[z℄
+
= max [ 0; z℄ ;

e

a =

�
1�

p
�
�2

; (B.3)

b =

�
1 +

p
�
�2

: (B.4)

Se � � 1, o menor autovalor 
onverge para a.

B.1 Formulação do Problema

O sinal re
ebido em um sistema CDMA sín
rono pode ser expresso pela Eq. (2.1), ou

r =

KX
k=1

Akbks+ �m; (B.5)

ondem é o vetor ruído 
om 
omponentes da variân
ia independentes e as outras variáveis

foram de�nidas na seção 2.1. Considerando o usuário 1, 
omo usuário de interesse, temos

que o dete
tor linear MMSE pro
ura um vetor v que minimiza:

E
h�
b1 � v

T
r

�2i
: (B.6)

Portanto, podemos apli
ar o gradiente para minimizar a Eq. (B.6) em relação à variável

v e igualar a zero, obtendo-se assim:

rE
h�
b1 � v

T
r

�2i
= 0;

E
�
b1r� rr

T
v
�

= 0: (B.7)
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B.1. Formulação do Problema

Cal
ulando o primeiro termo da Eq. (B.7), observando que o ruído tem média zero, e

que os elementos do vetor b são i.i.d. obtém-se que:

E [b1r℄ = A1s1; (B.8)

e também:

E
�
rr

T
�
= �2I+

KX
k=1

A2
k
sks

T

k
: (B.9)

Portanto, a solução da Eq. (B.7) é dada pelo vetor v?:

v
?

= E
�
rr

T
�
�1

E [b1r℄ ; (B.10)

= A1

"
�2I+

KX
k=1

A2
k
sks

T

k

#
�1

s1: (B.11)

O erro quadráti
o médio dado pela transformação linear v pode ser es
rito 
omo:

E
h�
b1 � r

T
v
?
�2i

= 1� (E [b1r℄)
T
�
E
�
rr

T
��
�1

E [b1r℄ ;

= 1� A2
1s
T

1E
�
rr

T
�
�1
s1;

= 1� A2
1s
T

1

"
�2I+

KX
k=1

A2
k
sks

T

k

#
�1

s1: (B.12)

Denotando a matriz 
ovariân
ia dos usuários interferentes 
omo � obtém-se que:

�
def

= �2I+

KX
k=2

A
2

k
s
k
s
T

k
: (B.13)

Pode-se notar que na Eq. (B.13) o sinal do usuário 1 não foi 
onsiderado (índi
e de k


omeça em 2).

A Eq. (B.11) pode ser rees
rita da seguinte forma:

v
?
=

A1

1 + A2
1s
T

1�
�1s1

�
�1

s1; (B.14)
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B.1. Formulação do Problema

e

E
h�
b1 � v

T
r
?
�2i

=
1

1 + A2
1s
T

1�
�1s1

: (B.15)

Usando as Eq. (B.14) e Eq. (B.15) pode-se 
al
ular a relação sinal-interferên
ia para o

usuário 1:

SIR1 =

E

h�
A1b1s

T

1 v
?
�2i

E
h
(((rT � A1b1s

T

1 )v
?)
2
i ;

=
1

E
�
(b1 � rTv?)

2
� � 1;

= A2
1s
T

1�
�1

s1: (B.16)

Des
ondi
ionando-se a Eq. (B.16) em relação às seqüên
ias de espalhamento puramente

aleatórias, obtém-se que:

E [SIR1℄ = E
�
A2
1s
T

1�
�1

s1

�
; (B.17)

= A2E
�
s
T

1�
�1

s1

�
; (B.18)

=
A2

Gp

GpX
n=1

E
��
�
�1
�
nn

�
; (B.19)

=
A2

Gp

E
�
traço

�
�
�1
��

;

=
A2

Gp

E

"
GpX
n=1

�n
�
�
�1

�#
;

=
A2

Gp

E

"
GpX
n=1

1

�n (�)

#
;

= E

�
A2

�1 (�)

�
;

= E

24 A2

�2 + A2��1

�
1
�

P
K

k=2 sks
T

k

�
35 ; (B.20)

60



B.1. Formulação do Problema

e fazendo-se K !1 obtém-se que:

lim
K!1

E

24 A2

�2 + A2��1

�
1
�

P
K

k=2 sks
T

k

�
35 =

Z
1

0

A2

�2 + A2�x
f1=� (x) dx; (B.21)

=
A2

�2
� 1

4
F

�
A2

�2
; �

�
: (B.22)

A função F(.) é dada na Eq. (2.70). A passagem da Eq. (B.18) para a Eq. (B.19)

utiliza-se do fato de que a variân
ia de seqüên
ias puramente aleatórias em sistemas

sín
ronos é dada por 1
Gp

[19℄. A passagem da Eq. (B.21) para a Eq. (B.22) é dada em

Gradshteyn [20℄.

Pode-se ainda es
rever o primeiro termo da função F(.) 
omo:

A2

�2
= 2

Eb

N0

= 2
b; (B.23)

obtendo-se assim que a probabilidade de erro de bit para seqüên
ias puramente aleatórias

é dada por:

Pb = Q

 s
2
b �

1

4
F

�
2
b;

K � 1

Gp

�!
: (B.24)

No 
aso assín
rono tem-se a expressão:

Pb = Q

 s
2
b �

1

4
F

�
2
b;

2 (K � 1)

3Gp

�!
; (B.25)

pois na passagem da Eq. (B.18) para a Eq. (B.19), a variân
ia de seqüên
ias puramente

aleatórias em sistemas assín
ronos assume o valor de
2(K�1)

3Gp
.
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