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Resumo

A distribuigdo a-p é um modelo estatistico generalizado que representa o efeito
conjunto de dois fenémenos de desvanecimento cruciais em sistemas de comunicagao
sem fio: o agrupamento de ondas de multipercurso e a nao-linearidade do meio
de propagacao. Nessa distribuicao, o agrupamento de ondas ¢ representado pelo
parametro p > 0. Dependendo do valor de p, a simulacao do modelo a-p pode ser
um desafio. Apenas para casos muito limitados, em que p é inteiro ou miltiplo de
meio, o proprio modelo original de desvanecimento a-p pode ser usado como um
esquema de simulacao. De fato, ao que nos consta, nao existe nenhum esquema de
simulagao para canais de desvanecimento a-u que permita valores de p nao inteiros
ou nao miultiplos de meio. Neste trabalho, sao projetadas e analisadas diferentes
solugoes para esse problema, explorando-se uma estreita relagao entre os modelos
de desvanecimento a-p e Nakagami. Os simuladores projetados acomodam valores
reais arbitrarios de .

Palavras-chave: canais de desvanecimento, desvanecimento a-p, simulagao.
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Abstract

The a-p distribution is a generalized statistical model that accounts for the joint ef-
fect of two fundamental radio-fading phenomena: the clustering of multi-path waves
and the non-linearity of the propagation medium. In this distribution, the clustering
of multi-path waves is represented by the parameter p > 0. Depending on the value
of u, the simulation of the a-» model may be a challenge. Only for the very limited
cases in which y is integer or half integer the original a-u fading model can be used
as a simulation scheme. In fact, to the best of our knowledge, no simulation scheme
for a-p fading channels exists that allows for non-integer or non-half-integer values
of p. In this work, we design and analyze different solutions to this problem, by
exploiting a close relationship between the a-u and Nakagami fading models. The
designed simulators allow for arbitrary real values of .

Key-words: fading channels, a-p fading, simulation.
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Capitulo

Introducao

Durante as décadas de 60 e 70, as telecomunicagoes apresentaram um avango enorme, sobre-
tudo como meio de aperfeicoar a transmissao de informagoes confidenciais entre forcas militares
no periodo da Guerra Fria. Foi nesse periodo que os Estados Unidos, a fim de se proteger de
possiveis ataques soviéticos a seus sistemas de comunicacao, criaram a Arpanet. Tratava-se de
uma rede de telecomunicacoes bastante sofisticada, com tecnologia semelhante a da Internet,
hoje onipresente [1].

Apesar do avanco continuo das tecnologias e sistemas de comunicagoes, muitos desafios
permanecem inalterados, como as restrigoes severas impostas pelo meio de transmissao. Seja
em sistemas cabeados, seja em sistemas sem fio, o meio de transmissao sempre atenua e distorce
em certo grau o sinal transmitido, dificultando o entendimento da mensagem recebida. Em
particular, os sistemas sem fio estao hoje em alta, por conta da grande mobilidade inerente a
esses sistemas e do baixo custo associado a producao e comercializacao em larga escala.

O modo como o meio de transmissao afeta o processo de comunicacao é aleatério por na-
tureza. Alids, por isso mesmo é que se faz dificil combater os seus efeitos. Em sistemas sem
fio, por exemplo, no caminho entre transmissor e receptor, ha uma infinidade de obstaculos que
influenciam no nivel e na distorcao do sinal recebido, quase sempre imprevisiveis. Por conta
disso, esse processo € tratado de forma estatistica. E, quanto melhor o entendimento da natureza
estatistica das intempéries, mais eficazes os métodos desenvolvidos para combateé-las.

1.1 O Sistema de Comunicacoes

Basicamente, o processo de comunicagao e seus respectivos elementos podem ser representa-
dos como descrito na Fig. 1.1 [2]. A fonte de informagao, ou simplesmente informacao, pode ser
exemplificada por um sinal de voz a ser transmitido, por uma imagem, um video, dentre outros.
Apods ser processada de forma adequada pelo sistema de comunicacao, a informacao original é
entao denominada de sinal de mensagem, ou simplesmente sinal.

Em todo sistema de comunicacao, ha trés elementos indispensaveis: transmissor, canal e
receptor. O transmissor converte o sinal, destinado ao receptor, num formato adequado para
transmissao através do canal. Em uma rede celular, por exemplo, esse formato é uma onda
eletromagnética apropriada. Para esse exemplo, na operacao de downlink, o transmissor esta
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Fig. 1.1: O sistema de comunicagao.

representado por uma estacao radio-base.

O canal é o meio de propagagao propriamente dito, que permite estabelecer a conexao entre
transmissor e receptor [2, 3|. Em sistemas sem fio, por exemplo, o canal é a interface aérea,
onde a informagao trafega entre transmissor e receptor por meio de radia¢ao eletromagnética [4].
Ao longo do canal, o sinal pode sofrer perdas consideraveis. Em ambientes sem fio, o sinal
estd sujeito a perda de percurso [5, 6] e a fendmenos como espalhamento, reflexao e difragao
[4, 6, 7]. Esses fenomenos alteram a natureza do sinal e, muitas vezes, comprometem a recepgao
adequada.

Por fim, o receptor é o elemento responsavel por reconstruir, a partir do sinal atenuado
e distorcido na saida do canal, o sinal originalmente transmitido, tornado-o inteligivel para o
usudrio final da informagao [2]. No downlink de sistemas celulares, por exemplo, o receptor esté
representado por um dispositivo movel.

1.2 O Canal sem Fio

Considere, como exemplo de sistema de comunicacao sem fio, uma rede celular. Nela, a
escolha da localizacao das estagoes base e dos niveis de poténcia a serem utilizados no sistema
sdo questoes criticas [4]. O percurso do sinal entre transmissor e receptor pode ser uma simples
linha de visada direta ou conter severas obstrugoes, representadas por folhagens, construcoes e
montanhas [7]. Em geral, as antenas mdveis estao proximas ao nivel do solo [6], aumentando a
probabilidade de surgimento de alguns obstaculos que dissipam energia e reduzem a amplitude
do sinal recebido. Tém-se ainda as perdas de espaco livre, as quais estao relacionadas a distancia
entre transmissor e receptor [5, 6].

Apoés transmitido, além da reducdo em seu nivel médio ao longo da distancia, o sinal pode
sofrer fendmenos deletérios como espalhamento, reflexao e difracao, por conta dos diversos obs-
taculos em seu caminho. O espalhamento ocorre quando o comprimento de onda do sinal é
menor que o obstaculo (folhagens, por exemplo) [5, 6, 7]. A reflexdo ocorre por conta de varia-
¢oes na constante dielétrica do meio, sendo influenciada pela textura e rugosidade do obstaculo
ou terreno [5, 6]. Quando a ordem de grandeza de um obstaculo é a mesma do comprimento de
onda do sinal, ocorre a difracao. Devido a todos esses fenomenos, o sinal alcanca a estagao mé-
vel como um grande nimero de ondas espalhadas, refletidas e difratadas, oriundas de caminhos
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Fig. 1.2: A propagacao de multipercurso.

diversos, com amplitudes e fases também diversas. E a chamada propagacao de multipercurso,
como ilustra a Fig. 1.2.

Desse modo, em seu trajeto aéreo entre transmissor e receptor, o sinal esta sujeito a uma
infinidade de fatores, em boa parte imprevisiveis, que podem comprometer a qualidade da in-
formacao. Devido a natureza cadtica e aleatdria desses fatores, ferramentas estatisticas sao
normalmente utilizadas para modela-los. Esses modelos estatisticos sao uma tentativa de tra-
duzir o caos e a aleatoriedade do meio de propagacao numa teoria matematicamente tratavel,
ainda que complexa, e que permita a construcao de sistemas reais mais confidveis e eficientes [8].
Segundo [7], modelar um canal de rddio tem sido, historicamente, uma das mais dificeis agdes
de projeto em sistemas radio-maével.

1.3 Desvanecimento

Num ambiente sem fio, o sinal transmitido raramente tera uma linha de visada direta para
o receptor. (Quase sempre, esse sinal serd a soma de componentes de onda espalhadas por
obstrugoes aleatorias no trajeto entre transmissor e receptor, impondo diferentes atenuacoes e
fases ao sinal resultante [5]. Dois fatores determinam a propagacao em sistemas sem fio: perda
de percurso e multipercurso. Por um lado, a perda de percurso faz com que a amplitude das
componentes de onda desvanega a medida que a distancia entre o transmissor e o receptor
aumenta [5, 7]; seja pelo espago livre, seja pelos obstdculos no caminho. Por outro lado, a
propagacao multipercurso faz com que as componentes de onda estejam ora em fase, somando-
se construtivamente, ora em oposicao de fase, somando-se destrutivamente [5].

Como resultado da combinacao de perda de percurso e propagacao multipercurso, a ampli-
tude e a fase do sinal recebido flutuam aleatoriamente ao longo do tempo. Essa flutuacao é
conhecida como desvanecimento. Mesmo que o terminal receptor esteja parado, o sinal recebido
ainda pode desvanecer, devido ao movimento de objetos no ambiente do canal de radio [7]. O
desvanecimento do sinal ¢ uma das principais causas da degradagao de desempenho em sistemas
radio-mével [5].

Pode-se combater o desvanecimento tirando-se vantagem da propria natureza aleatéria desse
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Fig. 1.3: Tipos basicos de desvanecimento.
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Fig. 1.4: Desvanecimento de larga escala vs. desvanecimento de pequena escala.

fenomeno. A ideia central é que os desvanecimentos que afetam canais independentes sao tam-
bém estatisticamente independentes. Assim, ao se transmitir a informacao de forma redundante,
através de multiplos canais independentes, a probabilidade de que esta seja afetada por um des-
vanecimento muito severo, ocorrendo ao mesmo tempo em todos os canais, é baixa [5]. Essa
estratégia de recepcao é conhecida como diversidade.

Como indicado na Fig. 1.3, ha dois tipos béasicos de desvanecimento: desvanecimento de
larga escala (ou de longo prazo) e desvanecimento de pequena escala (ou de pequeno prazo). A
relacao entre eles é ilustrada na Fig. 1.4.

O desvanecimento de larga escala é decorrente de obstrugoes de grande porte, e representa
a flutuacdo da poténcia média do sinal quando h& movimento sobre grandes areas (centenas
ou milhares de metros) [3, 7]. Obstrugdes como florestas, constru¢oes, montanhas e colinas
podem ocasionar desvanecimentos dessa natureza. Terminais moveis em ambientes assim po-
dem experimentar uma comunicagao ruim e, algumas vezes, pode ocorrer perda completa do
sinal [5]. Fala-se entao em sombreamento no receptor [3]. A forma de combater esse tipo de
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Fig. 1.5: Clusters de Ondas de Multipercurso.

desvanecimento ¢é driblar as grandes obstrugoes, tendo, por exemplo, varias estagoes base es-
trategicamente posicionadas, tal que os terminais moveis tenham um percurso de comunicagao
sem muitas obstrucoes para ao menos uma das estacoes. Essa estratégia é denominada diversi-
dade macroscépica [5]. A distribui¢ao lognormal é um bom modelo estatistico para esse tipo de
desvanecimento [9].

O desvanecimento de pequena escala é decorrente da propagacao multipercurso, e se refere
as flutuagoes drasticas na amplitude e fase do sinal sobre uma curta distancia ou um curto
periodo de tempo. Esse fenémeno é observado com pequenas mudangas (tao pequenas quanto
um comprimento de onda) na posi¢ao do transmissor e receptor [7, 3]. Esse desvanecimento
pode ser combatido por meio da diversidade microscépica, onde a informacao é repetida através
de percursos independentes, minimizando os efeitos deletérios no sinal recuperado [5]. Um
modelo estatistico simples e popular para o desvanecimento de pequena escala é a distribuicao
Rayleigh. Trata-se de um bom modelo para os assim chamados ambientes ricamente espalhados,
sem componente predominante de linha de visada [3]. Outros modelos comuns incluem as
distribuigoes Rice, Nakagami, Weibull e Hoyt [9].

1.4 Agrupamento de Ondas

O fenomeno de multipercurso pode levar a formacao de agrupamentos de ondas — os cha-
mados clusters de onda. Cada componente de multipercurso é caracterizada por sua poténcia,
fase, angulo de partida, de chegada e atraso [10, 11]. Os clusters de onda sao entao definidos
como acumulagoes de componentes de multipercurso que possuem parametros espago-temporais
similares [12]. Ou seja, as ondas espalhadas geralmente nao ocorrem de modo uniforme em todo
o ambiente de transmissao, mas em grupos ou blocos. Esse comportamento é encontrado em
praticamente qualquer ambiente sem fio [13]. A Fig. 1.5 ilustra o processo.

Cada cluster se associa a determinado histérico de reflexoes, espalhamentos e difragoes no
trajeto entre transmissor e receptor [12]. Dependendo da extensao do cluster, poderd haver um
maior ou menor atraso envolvido, e a dispersao angular correspondente pode comprometer na
comunicagao em alguns sistemas [11]. Cada ambiente terd um comportamento caracteristico
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do agrupamento de ondas espalhadas, como em ambientes urbanos ou rurais, devido a nao
uniformidade do meio [11].

1.5 Simulacao

Diante da complexidade dos sistemas modernos, ferramentas de simulagao se tornaram es-
senciais em engenharia [14]. Quando um determinado fendémeno é estudado e nele se encontram
limitagoes para a realizacao de testes de campo, por exemplo, o uso de simulacao pode servir
de suporte aos resultados obtidos, tornando a investigacao mais robusta e confidvel.

Um simulador permite representar caracteristicas reais de um ambiente, e a tarefa de simu-
lacao é alcangada geralmente por meio de um software, descrito pelo modelo em anélise [15]. No
caso de interesse deste trabalho, por exemplo, a simulacao ¢ usada para emular um ambiente de
desvanecimento do tipo a-p [9], contendo muitos dos fenomenos de propagacao ja mencionados.
Em qualquer caso, o software para simulagao deve produzir amostras que retratem o compor-
tamento dos sistemas reais. Para que, a partir disso, possam ser levantadas estatisticas de tais
amostras, na intencao de descrever o desempenho do sistema. O trabalho em [16], por exemplo,
descreve geradores altamente eficientes de sequéncias aleatorias para as distribuicoes de desva-
necimento x-p, n-p [17] e a-p [9], modelos generalizados para ambientes sem fio. Tais geradores
serao uteis em estudos que irao permitir avancos na busca por comunicacao mais confiavel e
eficiente nesses ambientes de propagagao. Em particular, a distribuicao a-u, além de modelar
um ambiente mével sem fio terrestre, apresenta também bom ajuste para dados empiricos de
sinais de GPS (Global Positioning System) propagando em ambiente com cintilagao [18], de
redes BAN (Body Area Network) [19], e ainda de sinais actsticos submersos [20].

Neste trabalho, o estudo é direcionado ao desenvolvimento e analise de simuladores referentes
a envoltoria do canal de desvanecimento. A envoltéria corresponde ao médulo ou amplitude do
sinal [5]. Através do projeto e da andlise aqui realizados, serao viabilizadas inimeras estatisticas
do canal, que auxiliarao na descricao apropriada de um sinal ao se propagar num ambiente sem
fio.

Grande parte das distribuicoes estatisticas empregadas para descrever o comportamento do
canal sem fio estao associadas a modelos fisicos subjacentes. E, portanto, possivel implementar
um simulador com uso direto desses modelos. Simuladores assim sao comumente chamados de
classicos. Eles carregam a motivacao de terem sido inspirados nos proprios modelos fisicos de
cada ambiente de desvanecimento, muitas vezes ja validados por medidas de campo.

Todavia, algumas vezes, a estrutura dos simuladores classicos nao é suficientemente flexivel
para acomodar a faixa de parametros observados nos sistemas reais. Nas distribuigoes k-p, 7-p
e a-fi, por exemplo, o parametro 4 é um nimero real positivo, e isso é o que se observa também
na pratica quando se estima esse parametro. No entanto, nesses casos, os simuladores cléssicos
s6 acomodam valores de p inteiros ou multiplos de meio.

Em casos assim, usar simuladores alternativos, que nao os classicos, torna-se a tnica solu-
¢ao. Contudo, pode haver efeitos colaterais sobre diversas das estatisticas do canal. Em cada
caso, deve-se entao mensurar o quao viavel é a escolha do simulador alternativo, sobretudo
relativamente ao impacto sobre métricas importantes de desempenho.
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Fig. 1.6: Experimento aleatorio, variavel aleatoria e processo estocastico.

A investigacao deste trabalho lida, essencialmente, com comparacoes entre o simulador clas-
sico do canal a-u, conhecido, e outros simuladores a serem aqui propostos. As comparagoes se
baseiam em uma série de estatisticas de segunda ordem, deduzidas para cada esquema proposto.

1.6 Modelagem

Um experimento aleatério é aquele cujo resultado varia de forma imprevisivel, quando, sobre
as mesmas condicoes, tal experimento é repetido diversas vezes [8]. Uma varidvel aleatéria é uma
funcao real ou complexa definida num espacgo amostral de todas as possibilidades do experimento
aleatorio. E um processo estocastico é uma colecao indexada de variaveis aleatorias.

O experimento aleatério, a variavel aleatoria e o processo estocastico podem ser ilustrados
como na Fig. 1.6 [2, 8]. Nessa figura, cada um dos gréficos representa uma fungao amostra,
experimento aleatério ou realizacao do processo estocastico, dado que ( represente resultados
do espaco amostral S. Assim, para cada ( € S, tem-se uma realizacao associada, ou uma funcao
X(t,¢). Cada tempo fixo t; determina uma variavel aleatéria dentro da realizacao referente.

Um processo estocastico pode ser classificado em discreto no tempo ou continuo no tempo. O
processo discreto no tempo é definido como uma sequéncia de variaveis aleatorias indexadas por
um indice inteiro. Ja o processo continuo no tempo ¢ indexado por uma variavel real. O sinal
de fala, por exemplo, é originalmente um processo estocastico continuo no tempo, mas, ao sofrer
amostragem, se torna um processo discreto no tempo. Da mesma forma, um sinal caracteristico
de desvanecimento pode ser representado de forma discreta ou continua no tempo, como visto
na Fig. 1.7.

O comportamento de varidaveis aleatorias é descrito de forma probabilistica, por meio de
funcoes estatisticas. Mais especificamente, por meio da chamada funcao densidade de proba-
bilidade (PDF, do inglés probability density function) ou, equivalentemente, de sua integral, a
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Fig. 1.7: Sinal de desvanecimento, nos tempos discreto e continuo.

funcao de distribui¢ao acumulada (CDF, do inglés cumulative distribution function). E comum
se referir a essas funcoes de forma genérica, como distribuicoes estatisticas.

Varias distribuigoes estatisticas sao empregadas para descrever o fenomeno de desvaneci-
mento em sistemas sem fio. O desvanecimento de longo prazo é geralmente modelado pela
distribuicao lognormal. Quanto ao desvanecimento de curto prazo, modelos mais simples in-
cluem as distribui¢oes Rayleigh, Rice, Nakagami, Weibull e Hoyt [9]. Modelos mais sofisticados
incluem as distribui¢oes k-, n-p [17] e a-p [9].

As varidveis aleatérias podem ter relacoes entre si. Por exemplo, a soma de duas variaveis
gaussianas, uma em fase (componente real), outra em quadratura (componente imagindria),
resulta num processo do tipo Rayleigh, cuja envoltéria segue a distribuicao Rayleigh e cuja fase
segue uma distribuicao uniforme. Outro exemplo: a soma de quadrados de variaveis Rayleigh
independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) resulta no quadrado de uma variavel Naka-
gami. Relacoes desse tipo podem ser utilizadas para simplificar a descrigao de varidveis mais
sofisticadas, em termos das caracteristicas de variaveis mais simples. Neste trabalho, faz-se uso
de uma relacao estreita entre a variavel Nakagami e a variavel a-u, objeto deste estudo.

1.7 Motivacao e Objetivos

A simulacao do canal de desvanecimento a-p pode ser um desafio, dependendo do valor do
parametro p > 0. Originalmente, no modelo fisico de desvanecimento por tras da deducao da
distribuicao a-pu, o sinal resultante é uma soma de 2pu clusters de multipercurso do tipo gaus-
siano, mutuamente independentes [9]. Assim, em principio, sé faria sentido considerar valores
inteiros ou multiplos de meio para o parametro u. E, nesse caso, o modelo de desvanecimento ori-
ginal a-p poderia ser usado como préprio esquema de simulacao. Neste trabalho, esse esquema
¢ chamado de simulador classico a-j.

Por outro lado, existem diversas razoes para se considerar valores nao inteiros ou nao mul-
tiplos de meio para o parametro p, incluindo as que seguem. Em primeiro lugar, as muitas
expressoes estatisticas decorrentes do modelo de desvanecimento original a-p nao possuem ne-
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nhuma restricao matematica para serem usadas com qualquer valor real de g > 0. Em segundo,
na pratica, se o parametro u é estimado empiricamente por meio de medidas de campo, valores
reais de p certamente ocorrerao. Em terceiro, o modelo de desvanecimento a-p, como qualquer
outro modelo de desvanecimento disponivel, possui limitagoes inerentes, por ser de fato uma
solucao aproximada para o chamado problema de fase aleatéria. E estas limitagoes podem ser
feitas menos restritivas ao se permitir valores reais para p. Finalmente, valores nao inteiros de
clusters de multipercurso tém sido relatados extensivamente na literatura (veja, por exemplo,
[13] e referéncias 14 citadas).

Contudo, como argumentado anteriormente, quando x4 é nao inteiro ou nao multiplo de meio,
o modelo de desvanecimento original a-p nao pode ser usado como esquema de simulagao. De
fato, para o nosso conhecimento, nenhum esquema de simulagao para canais de desvanecimento
a-p tem sido relatado até o momento, o qual permita valores reais arbitrarios de p. Esse é ainda
um problema em aberto.

Neste trabalho, projeta-se uma solugao para o problema em questao, explorando-se uma
relacao simples entre os modelos a-u e Nakagami. Como serd detalhado no préximo capitulo, no
modelo a-p1, a envoltéria recebida, elevada a a-ésima poténcia, € igual a soma de 2 componentes
gaussianas quadradas i.i.d de média nula [9]. De forma semelhante, como se sabe, no modelo
Nakagami com parametro de desvanecimento m, o quadrado da amplitude do sinal recebido é
igual & soma de 2m componentes gaussianas quadradas i.i.d. de média nula [9, 21]. Portanto,
elevando-se um processo Nakagami com m = u a poténcia 2/«, obtém-se um processo a-j com
parametros a e p. Como resultado, por meio dessa simples transformacao, pode-se tirar proveito
de esquemas de simulacao ja existentes para canais de desvanecimento Nakagami, a fim de se
construir esquemas correspondentes de simulagao para canais de desvanecimento a-p. Isso é
feito neste trabalho.

Em principio, as relacoes mencionadas permitem o uso de qualquer simulador de envoltéria
Nakagami disponivel como base para o simulador de envoltoria a-u associado. Naturalmente,
espera-se que, quanto melhor o simulador Nakagami adotado, tanto melhor o simulador a-u
obtido. Em particular, foi proposto recentemente em [22] um simulador Nakagami altamente
eficiente que (i) permite o uso de valores reais arbitrdrios para o parametro de desvanecimento
m, (ii) corresponde exatamente as estatisticas de primeira ordem Nakagami, (iii) e se apro-
xima estreitamente das estatisticas de segunda ordem Nakagami. Esse esquema é baseado na
combinagao de dois outros simuladores Nakagami, denominados random-mizture [23] e rank-
matching [24]. Correspondentemente, o esquema é chamado de simulador Nakagami random-
maxture-rank-matching (RMQ). Ao que sabemos, o simulador RM? prové a melhor solucio
atualmente disponivel para simulacao de canais de desvanecimento Nakagami.

Por conta disso, é proposto neste trabalho o uso do simulador Nakagami RM? como base de
projeto para um simulador a-pu eficiente que (i) permite valores reais arbitrérios para os para-
metros de desvanecimento « e p, (ii) corresponde exatamente as estatisticas de primeira-ordem
do modelo a-p, (iii) e se aproxima estreitamente das estatisticas de segunda ordem do modelo
a-p. Cada uma das caracteristicas enumeradas sao herdadas de caracteristicas correspondentes
do simulador Nakagami RM?. Além do projeto do simulador, prové-se uma analise detalhada
das estatisticas de primeira e segunda ordem associadas. Para termo de comparacao, simulado-



Capitulo 1. Introducao 10

res a-, com base nos simuladores Nakagami random-mizture e rank-matching, separadamente,
sao também apresentados e avaliados. Mais especificamente, para cada esquema investigado
(random-mixture, rank-matching e RM?), sdo deduzidas expressdes em forma-fechada para es-
tatisticas importantes do canal, a saber: taxa de cruzamento de nivel (LCR - Level Crossing
Rate), duragao média de desvanecimento (AFD - Average Fade Duration), PDF de primeira or-
dem, PDF de segunda ordem e PDF conjunta da envoltéria e sua derivada temporal. A funcgao
de autocorrelacao (ACF - Autocorrelation Function) é também obtida, mas em forma integral.
Exemplos numéricos sao fornecidos para ilustrar o desempenho dos simuladores random-mizture
e rank-matching, bem como a superioridade do simulador RM?.

1.8 Estrutura da Dissertacao

O restante desta dissertacao esta estruturado da seguinte forma:

Capitulo 2 - Revisao da distribuicao a-p e suas principais estatisticas; revisao do simulador
classico a-p; apresentacao de uma relagao fundamental entre os processos a-u e Nakagami, com
deducao de relagoes importantes entre suas estatisticas de segunda ordem;

Capitulo 3 - Proposta de trés novos esquemas de simulacao para canais a-p: random-
mixture, rank-matching e RM?; anélise das principais estatisticas de primeira e segunda ordens
de cada esquema proposto;

Capitulo 4 - Exemplos numéricos e comparacoes de desempenho entre os esquemas classico,
random-mizture, rank-matching e RM?, em termos de estatisticas de segunda ordem represen-

tativas (LCR e AFD);

Capitulo 5 - Consideragoes finais e propostas de novos trabalhos.



Capitulo

O Modelo de Desvanecimento a-pu

2.1 Introducao

A distribuicao a-p é uma distribuigao generalizada de desvanecimento de curto prazo, origi-
nalmente proposta em [9]. Seu modelo estatistico descreve o efeito conjunto de dois fenémenos
fundamentais em sistemas sem fio: a nao-linearidade do meio de propagagao (o > 0) e o agru-
pamento (clusters) de ondas de multipercurso (@ > 0). Por meio dos parametros « e p, a
distribuicao a-p cobre uma vasta gama de condigoes de propagacao, indo do desvanecimento
leve ao moderado ao severo. Essa distribuicao inclui, como casos especiais, as distribuicoes
Gaussiana unilateral, Rayleigh, Nakagami e Weibull.

Este capitulo revisita a distribuicao a-p e suas principais estatisticas, bem como seu modelo
fisico original. Como serd visto, apenas quando p é inteiro ou multiplo de 1/2 esse modelo
pode ser prontamente utilizado como esquema de simulacao, entao denominado de simulador
a-p classico. Além disso, apresenta-se uma relagao simples e fundamental entre o processo a-p
e o processo Nakagami [21]. A partir dessa relagao, deduzem-se uma série de relagoes corres-
pondentes entre as estatisticas de segunda ordem dos dois processos. Essas relacoes servirao de
base para o projeto e a andlise de novos simuladores mais gerais e flexiveis para o canal a-p,
apresentados no proximo capitulo. Os novos simuladores acomodam valores reais arbitrarios
de .

2.2 A Distribuicao a-u

Considerando-se um sinal desvanecido com envoltoria R, um parametro arbitrario de nao-
linearidade do ambiente o > 0, e um valor médio de raiz a-ésima 7 = {/FE(R®), como descrito
em [9], a PDF da distribuicao a-p é entao escrita como

_ o oz,u“ra“_l re
fr(ryo, p, ) = WGXP (—M;) ; (2.1)

em que I'(.) é a fungao gama, dada por I'(z) = [;°¢* exp(—t)dt, e p > 0 ¢ o inverso da
variancia normalizada de R®, isto é,
E?(R%)
= —— 2.2
= g (2.2)

11
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sendo F(.) o operador de esperanca e V'(.) de variancia. Correspondentemente, a CDF de R é

obtida como [9]

Llp, pr /i) (2.3)
()

em que I'(.,.) é a fun¢ao gama incompleta, dada por I'(z,y) = fyoo t*~lexp(—t)dt. As Figs. 2.1

e 2.2 ilustram a PDF e a CDF da variavel a-u para alguns valores de parametros.
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Fig. 2.1: A PDF a-pu. Fig. 2.2: A CDF a-p.

Neste trabalho, discutem-se também importantes estatisticas de segunda ordem da envoltoria
do canal, tais como LCR, AFD, PDF de segunda ordem de R, PDF conjunta de R e sua derivada
temporal R, e ACF de R. Em particular, considera-se um cenario com espalhamento isotrépico
e recepcao omnidirecional. Nesse cendrio, a PDF conjunta de R e R pode ser calculada como [9]

‘ . a2ﬂu+0.5ro¢(u+0.5)—2 —/,LOéQTOé_z’f‘z Mra
Trilr s o f) = V2mwient05T (1) P ( IR ) ’
em que w = 27 fp é o desvio Doppler maximo em radianos por segundo e fp = v/, sendo v a
velocidade do movel e A o comprimento de onda.
A partir da PDF conjunta fp p(r,7), pode-se encontrar a LCR e a AFD do canal, escritas

respectivamente como [25]

(2.4)

Na(r) = /0 Py #)di (2.5)
Tr(r) = ]]:;;((:)) (2.6)

A LCR mede quantas vezes um sinal cruza um dado nivel, no sentido positivo ou negativo.
Usando-se (2.4) em (2.5), a LCR da distribuicdo a-p é obtida como [9]

wuu—O.B,roa(u—O.S)

B V21D (p)fet—05exp (it )’
a AFD, por sua vez, mede o tempo médio que o sinal permanece abaixo de um certo nivel.
Usando-se (2.3) e (2.7) em (2.6), a AFD da distribui¢ao a-u é obtida como [9]

. N V2rT(u, M%)exp (M%) pa(p—0.5)
Tr(r;a, p, 7) = Tl 0 .

Nr(rs o, p, 7) (2.7)

(2.8)
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Essas duas estatisticas, LCR e AFD, sao fundamentais para o correto dimensionamento de
técnicas de combate as flutuacoes do canal sem fio, como, por exemplo, na definigao de tamanho
de bloco e profundidade de entrelagamento em cédigos corretores de erro.

Considerando que o processo de desvanecimento é estacionario, a PDF de segunda ordem
da distribui¢ao a-p é dada por [9)]

fR(t),R(t+T)(7“1> o5 Qs W, 72) = p—1
(L= 6(r))3(r) = T(pu)ieted

s VO@rirs
Hexp ( M= 5(7))7%) it (2“(1 - 5(7))7”‘) ’

em que [,(.) é a fungao de Bessel modificada de primeiro tipo e ordem v [26], e 6(7) é o coeficiente

(2.9)

de autocorrelagao da a-ésima poténcia de R, definido por

C(R“(t), R*(t + 7))

= OB )

(2.10)

em que C(-,-) denota covariancia. A estrutura funcional de §(7) depende das condigoes de
espalhamento do ambiente de propagacao considerado [27]. Em particular, para espalhamento
isotrépico e recepgao omnidirecional, §(7) = J&(wt), em que Jy(.) é a funcio de Bessel de
primeiro tipo e ordem zero [26].

Finalmente, a ACF de R, definida como Ag(7) £ E[R(t)R(t + 7)], pode ser obtida para a
distribuicao a-p a partir de (2.9), obtendo-se [9]

P (L 1
AR(T; a?l’t’T) - %QFI (__7
pal2 () a

em que 2F(,.;.;.) é a fungao hipergeométrica de Gauss [26, Eq. (15.1.1)].

LI~

% 5(7)), (2.11)

A se¢ao seguinte apresenta o modelo fisico original da envoltéria a-p, aqui também chamado
de modelo classico a-u. De fato, por terem sido obtidas direta ou indiretamente a partir desse
modelo, as estatisticas que acabaram de ser apresentadas sao também denominadas de esta-
tisticas classicas da envoltéria a-p. Da mesma forma, o esquema de simulacao implementado
segundo a estrutura do modelo classico é igualmente chamado de simulador classico a-j.

2.3 O Modelo Fisico a-u

O modelo originalmente proposto para a distribuicao a-p considera um sinal composto por
2p componentes de multipercurso, e que a envoltéria resultante é uma fun¢ao nao linear do
modulo da soma dessas componentes [9]. Mais especificamente, essa nao-linearidade ocorre na
forma de um parametro de poténcia «, de modo que a envoltoria é representada como

(2.12)
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em que as varidveis X;, i € {1,...,2u}, denotam componentes de multipercurso gaussianas,
i.i.d., de média nula e variancia 7*/2u. Como ja mencionado, a partir de (2.12) é possivel obter
todas as fungoes estatisticas apresentadas na ultima secao.

Note em (2.12) que, para valores inteiros ou multiplos de 1/2 do parametro yu, a prépria
estrutura do modelo fisico a-p pode ser prontamente explorada como um esquema de simulacao,
a partir da geracao e soma apropriada das 2u componentes gaussianas. Esse é o chamado
esquema classico de simulagdo. No entanto, para valores nao inteiros ou nao miltiplos de 1/2
do parametro p, o esquema classico obviamente nao se aplica.

Como visto no ultimo capitulo, sobram razoes para se considerar valores reais arbitrarios de
p, incluindo estas: (i) as muitas expressoes estatisticas decorrentes do modelo de desvanecimento
original o~ nao possuem nenhuma restricao matematica para serem usadas com qualquer valor
real de p > 0; (ii) na pratica, se o parametro p deve ser estimado empiricamente por meio de
medidas de campo, valores reais de p certamente ocorrerao; (iii) o modelo de desvanecimento
a-p, como qualquer outro modelo de desvanecimento disponivel, possui limitacoes por ser uma
solucao aproximada para o chamado problema de fase aleatéria, e essas limitagoes podem ser
feitas menos restritivas ao se permitir valores reais para p; (iv) valores nao inteiros de clusters
de multipercurso tém sido relatados extensivamente na literatura (veja, por exemplo, [13] e
referéncias 14 citadas).

Nao existe, contudo, um esquema de simulacao para canais de desvanecimento a-p que
permita valores reais arbitrarios de u. Esse é ainda um problema em aberto. Neste trabalho,
projeta-se uma solucao para esse problema, explorando-se uma relacao simples entre os modelos
a-p e Nakagami. Essa relagao é detalhada a seguir.

2.4 Relacao entre os Modelos a-u e Nakagami

Como mostrado na ultima se¢ao, no modelo a-p com parametros «, i e 7, a a-ésima potén-
cia da envoltéria do sinal é igual a soma dos quadrados de 2p componentes de multipercurso
gaussianas i.i.d. de média nula e variancia 7*/2u. Similarmente, sabe-se que, no modelo fisico
de Nakagami com parametros m e €2, o quadrado da envoltéria é igual a soma dos quadrados de
2m componentes de multipercurso gaussianas i.i.d. de média nula e variancia €2/(2m), ou seja,

(2.13)

em que Ry denota a envoltéria Nakagami, 2 = F(R%;) é poténcia média e m = E(R%,)/V (R%)
¢ o chamado parametro de desvanecimento de Nakagami. Note que, similarmente ao modelo
a-p, o modelo em (2.13) s6 se aplica a valores inteiros ou multiplos de 1/2 do parametro m.
Nesses casos, tal modelo pode ser usado como esquema de simulacao, entao denominado de
simulador Nakagami classico.

Comparando-se (2.13) e (2.12), nota-se que ha uma estreita relagdo entre a envoltéria R da
distribuigao a-p e a envoltéria Ry da distribuigao Nakagami, dada por [9]

R* = R3,, (2.14)
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Ry —| ()2o —> R

Fig. 2.3: Transformacao de envoltéria Nakagami em a-y.

ou, expressando-se R em termos de Ry,
R =R}, (2.15)
ou ainda, expressando-se Ry em termos de R,
Ry = R*2, (2.16)
Nota-se, portanto, que o quadrado de uma envoltéoria Nakagami com parametros
m=peQd=r" (2.17)

¢ igual a a-ésima poténcia de uma envoltéria a-p com parametros «, p e 7. Essa é uma relagao
central para este trabalho.

Em particular, com base em (2.16), pode-se aproveitar qualquer esquema existente para
a simulacao de canais Nakagami a fim de construir prontamente um esquema de simulagao
correspondente para canais a-u. Basta elevar a a-ésima poténcia as amostras de envoltéria
geradas pelo simulador Nakagami. A fim de obter uma envoltéria a-p com parametros «;, p e
7, os parametros do simulador Nakagami devem ser ajustados para m = p e = 7*. A Fig. 2.3
ilustra esse esquema geral de transformacao entre Ry e R.

No préximo capitulo, esse esquema geral sera utilizado para projetar novos simuladores a-p
com base em trés simuladores Nakagami disponiveis na literatura: random-mizture [23], rank-
matching [24] e RM? [22]. Em cada caso, a andlise das estatisticas de segunda ordem resultantes
para o simulador a-u pode ser realizada diretamente a partir das estatisticas correspondentes
para o simulador Nakagami, ja conhecidas. Para tanto, fazem-se necessarias relagoes gerais entre
as estatisticas de segunda ordem da envoltéria Nakagami e aquelas da envoltéria a-pu, gerada
como na Fig. 2.3. Essas relacoes sao deduzidas na préxima secao.

2.5 Relacao entre as Estatiticas a-u e Nakagami

A seguir, estatisticas importantes (PDF conjunta da envoltéria e sua derivada temporal,
LCR, AFD, PDF de segunda ordem e ACF) para o processo a-u, R, implementado como na
Fig. 2.3, sao obtidas genericamente em termos das estatisticas correspondentes do processo
Nakagami utilizado, Ry .

A PDF conjunta de R e sua derivada temporal R, fRR(r,f’;a,u,f), pode ser obtida em
termos da PDF conjunta de Ry e sua derivada temporal Ry, TRy izy (1575 m, ), utilizando-se
a relacao em (2.16) e sua derivada temporal

[

Ry = 5RTR (2.18)
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para realizar uma transformacao de variaveis convencional entre (Ry, Ry) e (R, R). O Jacobiano
da transformagao, J, pode ser calculado como
> Y Y

042

J = IrH, (2.19)

de modo que, apds algumas manipulagoes algébricas, a transformacao resulta em

2
fra(r o, p,7) = azra_szN’RN (r%, %TQT_zf; I, fa> . (2.20)
Note que, na transformagao de variavel, a relagao (2.17) deve ser atendida, ou seja, os parametros
Nakagami devem ajustados para m = p e 2 = 7*. Esse ajuste pode ser observado na PDF
conjunta Nakagami em (2.20), bem como nas demais estatisticas Nakagami apresentadas a
seguir.
A LCRde R, Ng(r; o, i, 7), pode ser obtida diretamente a partir da LCR de Ry, Ng, (r;m, Q),
como segue. Nota-se em (2.15) que o mapeamento entre Ry e R é do tipo sem meméria. Como
resultado, o processo de saida R cruzara um certo nivel r a mesma taxa com que o processo de

/2

entrada Ry cruza o nivel 7*/“. Em outras palavras, isso resulta diretamente em

NR(T;OQM’,'Q> - NRN(T%;Mafa)' (221)
Obviamente, a mesma relacao é também valida para a AFD, tal que
Tr(r; a, p, 7) = Ty (r?; p, 7). (2.22)

A PDF de segunda ordem de R, fr),g(t+r)(71,72; 0, it,7), pode ser obtida em termos da
PDF de segunda ordem de Ry, fry(t),ry (t+7) (71, 72;m, Q), utilizando-se a relacdo em (2.16) nos
instantes de tempo t e t 4+ 7, para realizar uma transformagao de varidveis convencional entre
(Rn(t), Ry(t + 7)) e (R(t), R(t + 7)). O Jacobiano da transformacao, J, pode ser calculado

CcOoImo

a? o

J = Z(mz)rl. (2.23)

de modo que, apds algumas manipulagoes algébricas, a transformacao resulta em

2
. o a a o« o
TR, Rty (11, 725 0, 1, ) = Z(m2>2 Y Ra (). R ) (T 755 1, 7). (2.24)

Diferentemente das demais estatisticas consideradas aqui, a ACF de R nao pode ser obtida
a partir da ACF de Ry. No entanto, usando-se a defini¢ao de ACF, é possivel escrevé-la em
termos da PDF de segunda ordem de R, obtida em (2.24), obtendo-se

AR(T;Oéauaf):/ / 7”17’2fR(t),R(t+r)(7“1,7’2;()é,/ﬁf)d?”ld?”z- (225)
0 0

A depender do processo Nakagami utillizado na geragao do processo a-u, pode nao ser possivel
encontrar uma solucao em forma fechada para a ACF a-u dada em (2.25).

As relagoes gerais (2.20), (2.21), (2.22), (2.24), (2.25) serao de extrema valia na analise dos
simuladores a-p propostos no préximo capitulo.
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2.6 Conclusoes

Neste capitulo, a distribuicao a-u foi revisitada, além de suas principais estatisticas e de
seu modelo fisico original. Em particular, verificou-se que esse modelo serve como esquema
de simulagao apenas para valores inteiros ou multiplos de 1/2 do parametro p. E o chamado
simulador classico. Ou seja, quando g é um nuimero real arbitrario — o que é comum em
ambientes reais — o simulador classico nao se aplica.

No intuito de contornar essa limitagao do simulador classico, apresentou-se uma relagao sim-
ples e essencial entre os processos Nakagami e a-p. Essa relagao permite obter prontamente um
esquema de simulacao para canais a-y a partir de qualquer esquema existente de simulacao para
canais Nakagami. Além disso, por meio dessa relacao, foi possivel estabelecer transformacoes
que permitem obter as estatisticas de segunda ordem do processo a-u em termos daquelas do
processo Nakagami. O capitulo seguinte poe todas essas relagoes e transformacoes em pratica,
projetando e analisando novos simuladores a-p a partir de simuladores Nakagami existentes.
Os novos simuladores possibilitarao o uso de valores reais para o parametro .



Capitulo

Simuladores a-pu

3.1 Introducao

Conforme mencionado no capitulo anterior, quando o valor do parametro de desvaneci-
mento p nao é inteiro ou miltiplo de 1/2, o modelo fisico original para o desvanecimento a-pu
nao esta definido e, portanto, o chamado esquema classico de simulacao nao pode ser usado. A
fim de contornar essa limitacao, este capitulo propoe trés alternativas ao simulador classico, com
base na relagao entre os processos a-u e Nakagami, apresentada no ultimo capitulo. Cada simu-
lador proposto se baseia em um simulador Nakagami existente, a saber: rank-matching, random-
mizture e o hibrido RM?. Esses novos simuladores sdo aqui denominados de nao-cldssicos. A
seguir, descrevem-se os seus esquemas de simulacao, bem como as principais estatisticas associ-
adas. Antes disso, o simulador classico é revisitado brevemente.

3.2 Simulador Classico

A Fig. 3.1 apresenta a estrutura do simulador classico para a envoltoria a-pu. Essa estrutura
se baseia na reprodugao direta do modelo fisico (2.12) proposto originalmente em [9]. Nela,

Simulador 3
Gaussiano ()

Simulador
Gaussiano

Envoltéria
—>
> aopl

A2

(-)?

Simulador ()2
Gaussiano i

Fig. 3.1: Simulador classico.
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Simulador Operacao " Euvoltéria
: : ——>
Rayleigh rank-matching () op
A

¥

A4

Amostras de envoltéria Nakagami com parametros de
desvanecimento m = u desejados (geradas independentemente)

Fig. 3.2: Simulador rank-matching.

observa-se que cada amostra a-p de saida é obtida a partir de 2u amostras gaussianas de
entrada. Portanto, esse esquema é obviamente limitado a valores de p inteiros ou multiplos de
1/2.

Apesar de tal limitagdo, o simulador cldssico (ou, equivalente, o modelo fisico original)
permite obter uma série de estatisticas importantes para a envoltéria a-p, denominadas de
estatisticas classicas. Diferentemente do modelo e simulador associados, essas estatisticas nao
apresentam qualquer restricao matematica para serem usadas com valores reais arbitrarios de
> 0. As estatisticas classicas da envoltoria a-p ja foram apresentadas na segao 2.2, e servirao
de referéncia de desempenho para os novos simuladores propostos a seguir.

3.3 Simulador Rank-Matching

3.3.1 Estrutura

O simulador rank-matching foi originalmente proposto em [24], para a distribuigao Nakagami.
Usando-se a transformagao (2.15), a sua forma estendida para a distribuigao a-u pode ser obtida
como na Fig. 3.2.

No esquema rank-matching, inicialmente, amostras de um processo Rayleigh (autocorrela-
cionado) s@o geradas, por meio de qualquer simulador Rayleigh existente, como na Fig. 3.3a.
Essas amostras servirao de referéncia para o simulador. Além dessas, um outro conjunto de
amostras também faz parte do simulador rank-matching, agora do tipo Nakagami. As amostras
Nakagami podem ser geradas independentemente, como indicado na Fig. 3.3b. Além disso,
devem ter parametros m = p e Q = 7 de acordo com (2.17). Em Matlab, um vetor de
amostras Nakagami independentes pode ser facilmente obtido por meio da funcao gamrnd(.).
Ja as amostras Rayleigh de referéncia podem ser geradas com simuladores Rayleigh disponiveis
na literatura. Esses dois vetores de amostras serao aqui denotados por nakagami e rayleigh,
respectivamente.

Tendo sido gerados os dois processos, a proxima etapa € utilizar o ranking das amostras Ray-
leigh autocorrelacionadas como referéncia para rearranjar as amostras Nakagami independentes.
Essa operacao é chamada de rank-matching. O procedimento, por ser um mero rearranjo, nao al-
tera as estatisticas de primeira ordem das amostras, mas tem impacto direto sobre as estatisticas
de ordem superior [14]. Em outras palavras, o rearranjo ird ocasionar uma certa autocorrelagao
para as amostras Nakagami, inicialmente independentes. Nas Figs. 3.3a e 3.3b, como exem-
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Amostras Rayleigh Amostras Nakagami
de referéncia geradas independentemente
P ®
@ ® ®
®
Py ®
[ * ]
1 T — T 1 1 > I T 1 1 ! k
6 3 8 7 2 5 1 4 6 3 8 7 2 5 1 4
(a) Amostras Rayleigh de referéncia. (b) Amostras Nakagami geradas indepen-
dentemente.

Fig. 3.3: Amostras que compoem o simulador rank-matching.

Amostras Nakagami

reordenadas
L
® ® .
L ]
¢ °
| ’
1 1 1 1 1 k
6 3 &8 7 2 5 1 4

Fig. 3.4: Amostras Nakagami reordenadas.

plo, o ranking das amostras Rayleigh de referéncia e das amostras Nakagami independentes é
mostrado abaixo do eixo k.

A operacao de rank-matching pode ser implementada facilmente em Matlab, como segue.
Inicialmente, através do comando

[rayleigh,index]=sort(rayleigh),

colocam-se em ordem crescente as amostras do vetor rayleigh e, na variavel index, armazena-
se o ranking original de tais amostras. A seguir, colocam-se também em ordem crescente as
amostras independentes do vetor nakagami, por meio do comando

nakagami=sort (nakagami).
Finalmente, o comando
nakagami (index)=nakagami

resulta num novo vetor nakagami, contendo as mesmas amostras originais, mas agora reorde-
nadas de acordo com o ranking index das amostras do vetor rayleigh de referéncia.

O resultado dessa operacao ¢ ilustrado na Fig. 3.4. Nota-se que a amostra de valor minimo
do processo Nakagami é realocada para a mesma posicao da amostra de valor minimo do pro-
cesso Rayleigh de referéncia. Da mesma forma, a segunda amostra de valor minimo do processo
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A—>| F3'(Fa() > B

Fig. 3.5: Equivaléncia entre o métodos rank-matching e o método da inversao.

Nakagami ¢é realocada para a mesma posi¢ao da segunda amostra de valor minimo do processo
Rayleigh de referéncia. E assim por diante, até que todas as amostras Nakagami sejam rear-
ranjadas, de acordo com o ranking da sequéncia Rayleigh [14]. Como j& mencionado, por conta
do rearranjo, as amostras Nakagami, inicialmente independentes, formam agora uma sequéncia
autocorrelacionada.

Finalmente, submetendo-se essas amostras Nakagami, com parametros m = pu e 2 = 7%, a
transformacgao descrita em (2.15), obtém-se uma sequéncia de amostras a-p, autocorrelacionada,
com parametros «, p e 7 desejados. Note que, nesse esquema, o parametro p pode assumir
qualquer valor real positivo.

3.3.2 Estatisticas Nakagami

Em [14], mostra-se que gerar um processo B a partir de um dado processo A de referéncia,
através do método rank-matching, é equivalente, em termos estatisticos, a gerar um processo B
a partir de A através do chamado método de transformacao inversa, ou simplesmente método da
inversao [28, Eq.(7-157)]. Nesse método, o processo B é gerado a partir de uma transformagao
nao-linear sem memoria do processo A, como

B = F'(Fa(A) £ h™'(4), (3.1)

em que Fj'(-) é a CDF inversa de B, F4(-) é a CDF de A e h~!(-) denota a funcio inversa de
h(-), definida como
h(b) = Fy ' (Fp(b)), (3:2)

em que F;*(-) é a CDF inversa de A e Fp(-) é a CDF de B. A equivaléncia entre o método
rank-matching e o método de inversao é representada na Fig. 3.5. A seguir, essa equivaléncia é
utilizada para se analisar as estatisticas de segunda ordem do método rank-matching.

Em nosso caso, o processo A é uma envoltéria Rayleigh, Rg,y, € 0 processo B, uma envoltéria
Nakagami, Ry, tal que a transformacao por inversao em (3.1) pode ser escrita como

Ry = Flgl\ll (FRR.ay (RRay))7 (33)

em que Flg]\ll (-) ¢ a CDF inversa de Nakagami e Fgy, (-) ¢ a CDF de Rayleigh. Para a andlise que
segue, ¢ conveniente utilizar a relacdo inversa aquela em (3.3), explicitando-se Rr,y em termos
de Ry, como [29]

RRay =F;!

RRay

(Fry(Ry)) = h(Ry), (3.4)

em que Fg;ay(-) ¢ a CDF inversa de Rayleigh e F, (-) é a CDF de Nakagami. Aqui, sem perda
de generalidade, considera-se um processo Rayleigh com poténcia média unitaria, tal que [29]

Fan, (1) =/ =In(1 =7). (3.5)
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Além disso, a CDF de Nakagami é dada por [21, 22]

1—r(mﬂgﬂ
I'(m) '

Fry(r;m,Q) =

(3.6)

Substituindo-se (3.5) e (3.6) em (3.4), a fungao h(-) pode ser entao obtida como [29]

h(r) = ,|—In (%) (3.7)

Outra relacao importante para a andlise das estatisticas de segunda ordem é aquela en-
tre (RRay, RRray) € (RN, Ry). Essa relacao pode ser obtida derivando-se (3.4) em relacao ao

tempo, o que fornece
RRay = W'(RN)Ry, (3.8)

em que h'(-) denota a derivada primeira de h(-), calculada como [29]

m.2m—1 _ mr?

m™r exp( Q)

o 25) o (1))

Com base nas relagoes apresentadas, pode-se agora encontrar as estatisticas de segunda

R(r) = (3.9)

ordem da envoltéria Nakagami para o simulador rank-matching, a partir das estatisticas corres-
pondentes da envoltéria Rayleigh de referéncia, ja conhecidas. Isso é feito utilizando-se (3.4)
e (3.8) para realizar transformacdes de varidveis convencionais entre (Rpay, Rray) € (Rx, Ry),
conforme necessario. Apenas os resultados desse procedimento sao reproduzidos a seguir.

A PDF conjunta de Ry e sua derivada temporal Ry é obtida como [29]

2.
QOT4m72eXp(_2%>r2

2
27r2f%92mf‘(m,m52>21n<r(7?(m? ) >

2
exp —27?{ +

fRN,RN (T7 7'.; m, Q) = \/§m2mr4m72 , (310)
W%fDQQWF(m)F (m, ’%Z) \/—ln (—F<?(mﬂ >)
a LCR e AFD de Ry como [29]
2 I'(m m&—”ZQ
VESor (. 22 \/_m ()
Npy(r;m,Q) = T(m) (3.11)
rmw—r(mﬂ§>
Try(r;m, Q) = (3.12)
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e a PDF de segunda ordem de Ry como [29]

fRN RN(t+T)<T17r27m Q)

2 2\ N\ To5 2./3 F( ,—) F(m,mTQ)
(1 (. T\ D (1, 2 Io_v@ln_ﬂln_ﬁ
Q Q 1—4(7) ['(m) ['(m)
(3.13)
Usando-se sua definigao, a ACF de Ry pode ser escrita em termos de (3.13) como
AR]\;(T;ma Q) = / / T1r2fRN(t),RN(t+T)(rla7'2;m79>drldr2- (3-14)
o Jo

Nao ha solugao em forma fechada para a ACF de Ry.

3.3.3 Estatisticas a-u

Agora, substituindo-se as estatisticas de Nakagami descritas em (3.10), (3.11), (3.12) e (3.13)
nas relagdes gerais entre as estatisticas de Nakagami e as estatisticas a-pu, descritas em (2.20),
(2.21), (2.22) e (2.24), respectivamente, entao as estatisticas correspondentes a-pu sao obtidas,
para o simulador rank-matching, como

exp(fZ,u;—z)az,uQ*‘rQ(a“_l)r'Q

T(p ura)
A Ta . T
2w2r2aur2(u,ufa)ln( oN ) (3.15)

90 rey g (Tlnga)
2rwr /‘I‘(u,uw)\/ 1n< ) >

v 27r042,u2”7“2(°‘“*1)exp —Qu;—z +

fR,R(TJ 7", Oé, M7 TA) -

Nr(r;a, p,7) = (3.16)

: s
V27Tfpf(u7u—a)\/ —In ()
(

I'(p) — T(M,MT—Q)
V2 fol (i, i) \/ L))

(3.17)

TR(T; a, W, TA)

CYQMQM(HM)O‘

g S
L
(V)
@
"
o
/?
=
—~
R
=Q
>
+
3
no
~_

TR@),Rt+r) (11, 25 0, 1, ) =

)
a a\ \ TG D (2t (. 28
1=5(7) A/ Hy e s 7o
x(T /'67/1’7:_1 I /%//:—2 [0 2—5(7-) In u 1 u )
re re 1—4(r) I'(p) IN0D)
(3.18)

A ACF, por sua vez, é obtida em forma integral, substituindo-se (3.18) em (2.25). Nao héa
solu¢ao em forma fechada para a ACF. Vale ressaltar que a PDF do simulador rank-matching é
a PDF exata de uma varidvel a-p, dada em (2.1) [22].
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) ) Seta para cima
Simulador Nakagami

com paradmetro de com probabilidade
desvanecimento [1—p(p)]
mu = 2] /2 +1/2 I
g Envoltéria
Hﬁ (. )2/(1 L
N Q-
Simulador Nakagami E—
com parametro de Seta para baixo
desvanecimento com probabilidade
me = [2u]/2

p(p)

Fig. 3.6: Simulador random-mizture.

3.4 Simulador Random-M:ixture

3.4.1 Estrutura

O simulador random-mixzture foi proposto em [23] para a distribuigdo Nakagami. Usando-se
a transformacao (2.15), a sua forma estentida para a distribui¢ao a-u pode ser vista na Fig. 3.6.
Primeiramente, dados certos valores desejados dos parametros «, p e 7, um processo Nakagami
¢ obtido sorteando-se dentre dois processos Nakagami com parametros de desvanecimento my,
e my. A poténcia média de ambos os processos é 2 = 7*. Quanto a mj e my, correspondem
aos nimeros inteiro ou multiplo de 1/2 imediatamente menor ou igual (my) e imediatamente
maior (my) que o parametro m = p desejado, ou seja, [23]

2m 2
2 2
12m] 1 |[2u] 1
o 1l 1 3.20
my Hu 2 + 2 9 + 27 ( )
em que |-] é a fungao floor. Note que pu; < p < py. Por exemplo, se p = 1,3, entao

mp = pr =1,0e my = puy =1,5. A Fig. 3.7 ilustra dois processos Nakagami com parametros
my e my. A principio, esses processos podem ser gerados por qualquer método disponivel de
simulagao Nakagami. Neste trabalho, considera-se que eles sao gerados através do simulador
classico. (Note que o simulador cldssico se aplica nesse caso, pois my e my sao inteiros ou
multiplos de 1/2.)

Nakagami-mg Nakagami-m,

>

Amplitude 1 Amplitude

A 4
~
~

(a) Amostras Nakagami (myer = puv, 2 = 7). (b) Amostras Nakagami (myef = pur,, = 7).

Fig. 3.7: Processos Nakagami de entrada do simulador random-mizture.
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Sinal Nakagami
com mistura aleatéria
Amplitude

t

Fig. 3.8: Processo Nakagami resultante do simulador random-mizture.

Nota-se na Fig. 3.6 que o processo Nakagami com menor parametro mj ¢ sorteado com
probabilidade p(u), e que o processo Nakagami com maior parametro my é sorteado com pro-
babilidade [1 — p(u)]. Essas sdo as chamadas probabilidades de mistura. No esquema random-
mizture, uma tarefa central é projetar uma probabilidade de mistura p(u) apropriada, que renda
ao esquema uma boa aproximacao em relacao a determinada estatistica de interesse do processo
Nakagami cldssico. Em [23], essa tarefa foi realizada com base em um ajuste de momentos de
baixa ordem, chegando-se a

p(y1) = 2ur,(py — 1) (3.21)

I

Discussoes adicionais sobre p(ju), referentes a outros critérios de ajuste com base em estatisticas
de ordem superior, podem ser encontradas em [22]. A Fig. 3.8 ilustra o processo Nakagami
resultante do procedimento de mistura aleatoria. Finalmente, submetendo-se essas amostras
Nakagami a transformacao descrita em (2.15), obtém-se as amostras para o processo a-f. Note
que, nesse esquema, o parametro p pode assumir qualquer valor real positivo. Todavia, como
a mistura aleatoria das amostras Nakagami com parametros my e my nao segue a PDF exata
Nakagami com parametro desejado m, entao a transformacao em (2.15) nao segue a PDF exata
da envoltoria a-p.

3.4.2 Estatisticas Nakagami

No esquema random-mizture, toda estatistica de saida é uma mera soma ponderada das
estatisticas correspondentes dos processos de entrada, com os pesos sendo dados pelas probabi-
lidades de mistura. Assim, tem-se que

TRy (r;m, Q) = p(m) fry (rimp, Q) + [1 — p(m)] fry (r; my, ) (3.22)
fRN,RN(’r??;;m?Q) :p<m>fRN,RN (va;man) + [ ( )]f (va;mng) (323)
Npy (1;m, Q) = p(m)Npy (r;mp, ) + [1 — (m)]NRN(T m, (1) (3.24)
Try(r;m, Q) = p(m)Try (r;mg, Q) + [1 — p(m)|Try (r; my, Q) (3.25)

fRN (), RN(H-T)(rh T2;m, Q) <m>fRN t),Rn (t+7) Ty, Tro;myp, Q) (3 26)
] .

(
[ ( ) fRN(t) Ry (t+7) (7“1,7’2;mU,Q)
Apy (1:m, Q) = p(m)Ag, (T;mp, Q) + [1 — p(m)]Ag, (T; my, Q). (3.27)
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Nas expressoes acima, as estatisticas fry (r;m, Q), fr 2, (1,7m,Q), Nry (1;m, Q), Try (r;m, Q),
TRa )Ry 4 (1, 72:m, Q) € Ay (T:m,Q), a direita da igualdade, sao aquelas de um processo
Nakagami classico, dadas respectivamente por (2.1), (2.4), (2.7), (2.8), (2.9) e (2.11), com pu = m,
a=2er* =1

3.4.3 Estatisticas a-u

Agora, usando-se as estatisticas de Nakagami descritas em (3.22), (3.23), (3.24) e (3.25) e
(3.26), em conjunto com as relagoes gerais entre as estatisticas de Nakagami e as estatisticas
a-p, descritas em (2.20), (2.21), (2.22) e (2.24), entao as estatisticas correspondentes a-p sao
obtidas, para o simulador random-mixture, como

fR(r; v, M?f) = p(u)fR(r7 057/1’L7TA) + [1 - p(/l’)]fR(rv «, Uy, 7:) (328)
: ) o o O a2, »
frp(r 7o, pu, ) = (ZT( 2)) (p(u)fRN,RN <7’2,§7“ N ))
2 (3.29)
" a X a=2, ~ar
+ (ZT( 2)> ([1 —p(ﬂ)]fRN,RN (7“2757" 2T pu,T ))
NR(T;QMLLJ:) = p(:u)NRN(r2nuL>fa) + [1 _p(ﬂ>]NRN<T%;:uU7TAa)) 330)
TR<T; «, M’f) - p(:U’)TRN(Tga/VLL7TAa) + [1 _p(MﬂTRN (T%; K, fa)) (331>
N 042 & 5 5 et
TRy, Rt (11,725 0, 1, ) = (Z(Wz)(z 1>> (p(u)fRN(t),RN(wﬂ (Tfﬂ“fmw“ ))
(3.32)

(o3

(S0 E0) (0= sl e (o))

Em (3.28), as PDFs a direita da igualdade sao aquelas de uma envoltéria a-u, dadas em (2.1).
Além disso, nas demais expressoes, as estatisticas fp g (r,75m,Q), Ny (r;m,Q), Tgy (r;m, Q)
e fRry(t),Ru(t+7)(T1,72;m, ), a direita da igualdade, sao aquelas de um processo Nakagami clas-
sico, dadas respectivamente por (2.4), (2.7), (2.8) e (2.9), com p=m, a =2e7* = Q. A ACF,
por sua vez, é obtida em forma integral, substituindo-se (3.32) em (2.25). Vale ressaltar que a
PDF do simulador random-mizture nao é a PDF exata de uma variavel a-pu.

3.5 Simulador RM?

3.5.1 Estrutura

O simulador RM? foi proposto recentemente em [22], para a distribuigdo Nakagami. Usando-
se a transformacao (2.15), a sua forma estentida para a distribuigdo a-p pode ser vista na
Fig. 3.9. Como ficard evidente, o simulador a-p RM? é superior aos demais esquemas pro-
postos, pois (i) permite valores reais arbitrarios para o parametro de desvanecimento p, (ii)
corresponde as estatisticas exatas de primeira-ordem «-p, (iii) e prové uma boa aproximagao
para as estatisticas de segunda ordem a-pu. Cada uma dessas caracteristicas é herdada de uma
caracteristica correspondente do simulador Nakagami RM? [22].
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Simulador Nakagami Seta para cima

com parametro de | com probabilidade

desvanecimento [1—p(p)]
my = |2u]/2+1/2 o o
{;‘f ° | Operacio - 2/a Envoltoria
7| rank-matching > () a-f
Simulador Nakagami ° N
com parametro de Seta para baixo
desvanecimento  [“com probabilidade Amostras de envoltéria Nakagami com parametros de
mr, = |2p]/2 p(p) desvanecimento m = p desejados (geradas independentemente)
] | |
! estagio random-mizture ! estagio rank-matching !

Fig. 3.9: Simulador RM?.

Nakagami o — Nakagami
N peragao
de referéncia — rank-matching —> reordenado
Riix "* Ry
Nakagami

gerado independentemente

Fig. 3.10: Relacdo entre processos Nakagami no simulador RM?.

Como se observa na Fig. 3.9, o esquema RM? é baseado na combinacdo em cascata das
técnicas random-mizture e rank-matching. O primeiro estagio, random-mixture, opera exata-
mente como descrito na secao anterior. A novidade é que agora, a saida desse estdagio prové a
entrada para um segundo estagio, do tipo rank-matching. Nesse segundo estagio, uma sequén-
cia Nakagami de saida é entao obtida reordenando-se um conjunto de amostras independentes
Nakagami, de acordo com o ranking das amostras Nakagami fornecidas pelo estagio random-
muxture. Essa operacao de rearranjo se da exatamente como descrito para o simulador rank-
matching. Finalmente, submetendo-se as amostras Nakagami resultantes a transformacao des-
crita em (2.15), obtém-se as amostras para o processo a-u. Note que, nesse esquema, 0 para-
metro p pode assumir qualquer valor real positivo.

Observe que, no esquema proposto, devido ao estagio random-mixture, a sequéncia de refe-
réncia de entrada é uma mistura aleatéria de um processo Nakagami com my = pu;, — o que
ocorre com probabilidade p(pu) — e de um processo Nakagami com my = puy — o que ocorre
com probabilidade [1 — p(u)]. Além disso, observe que, para atender a parametros desejados f,
«a e 7 para a sequéncia a-u de saida, as amostras Nakagami independentes devem ser geradas
segundo os parametros m = p e 0 = 7¢. Devido ao estagio rank-matching, a sequéncia final de
saida ¢é obtida com PDF a-p exata.

3.5.2 Estatisticas Nakagami

Considere Ry, (Fig.3.10) como sendo a envoltéria resultante da etapa random-mizture, com
parametro My = [, OU Myef = by, conforme o sorteio, e Ry como sendo o processo Nakagami
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na saida da operagao de rank-matching. Como ja mencionado, sabe-se que a geragao de Ry a
partir de Ry via rank-matching é estatisticamente equivalente a geracao de Ry a partir de
Ruix via método da inversao. Assim, para fins de andlise estatistica, pode-se usar que

Ry = Fp ! (Fry (Ruis; Miret, Q);m, Q), (3.33)

em que Fg}i(u;m, 2) é a CDF inversa da envoltéria Nakagami e Fg, (r;m,Q2) é a CDF da
envoltéria Nakagami. A CDF da envoltéria Nakagami é dada em (3.6), e sua inversa é dada
por [21, 22]

F,g}i (u;m, Q) = \/%Ql(m, 1 —u), (3.34)

em que Q' (m,u) é a fungdo gama incompleta regularizada, isto é, fornece a solugao para z em
u = I'(m, z)/T'(m). Essa fun¢ao pode ser calculada no software MATHEMATICA por meio de
InverseGammaRegularized[m,u].

Na anélise que segue, em vez de (3.33), torna-se conveniente utilizar sua relagdo inversa, na
qual R ¢ escrita em termos de Ry, ou seja,

Ry = F}g;(FRN(RN;m,Q);mref,Q)
2 h(Ry; Myet, m, Q). (3.35)

Além disso, para determinar algumas estatisticas de segunda ordem, é também importante
escrever a derivada temporal R, de R, em termos da derivada temporal Ry de Ry. Isso é
obtido pela diferenciagao de (3.35) em relagao ao tempo, o que fornece

Rmix - h/(RN; Myef, M, Q>RN7 (336)

em que A/(.) é a primeira derivada da fungao h(.) definida em (3.35). Usando-se (3.6) e (3.34)
na definigao de h(.), pode-se obter essa funcao, apés algumas manipulagoes algébricas, como

: Q! (mref, M) : (3.37)
m

h(T, Myef, M, Q) =

e sua primeira derivada como

mmr2m—1r(mref>

i /2T (m)

2
h/<T; Meyef, M, Q) = _% + Qil Meyef,

X Q_l Myef, (338)

Agora, com base em (3.35)—(3.38), por meio de transformagoes convencionais de variaveis,
torna-se possivel obter qualquer estatistica de Ry e Ry em termos das estatisticas correspon-
dentes de Ruyix € Rumix, que correspondem aquelas de um simulador Nakagami classico. De fato,
tal procedimento pode ser aplicado para cada um dos processos Nakagami de referéncia, com
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parametros My = myp = [, € My = My = py. Entao, por conta da mistura aleatéria desses
processos, as estatisticas resultantes serao somas ponderadas das estatisticas individuais para
Mot = M = U, € Meer = My = gy, com pesos dados por p(u) e [1 — p(u)], respectivamente. A
seguir, reproduzimos apenas os resultados desse procedimento.

A PDF conjunta de Ry e sua derivada temporal RN ¢ obtida como

Try iy (15 75m, Q) = p(m) fi + [1 — p(m)] fa, (3.39)
em que f; é dada por
fLE 02 rsme,m, Q) fr p (h(rymp,m, Q)7 W (r;mp,m,Q);my, Q) (3.40)
e fo é dada por
fo & B2 (r;my,m, D) fr i (s my,m, Q)7 B (r;my,m, Q); my, Q). (3.41)

A LCR e AFD de Ry sao obtidas como

Npy(r;m,Q) = p(m)Ng, (h(r;mp,m,Q);mg, Q) + [1 — p(m)|Ng,,(h(r;my, m, Q);my, Q)
(3.42)

Try(r;m,Q) = p(m)Tg.  (h(r;mp, m,Q);mg, Q) + [1 — p(m)|Tg,., (h(r;my, m,Q);my, Q).

(3.43)

ref

A PDF de segunda ordem de Ry é obtida como
fRN(t),RN(t+T) (11,72;m, Q) = p(m) f3 + [1 — p(m)] f4, (3.44)
em que f3 é dada por

(t+7.)(h(’f’1; mr,m, Q)? h(TQ; mr,m, Q)a mr, Q)
(3.45)

fs = W (ri;mp,m, QR (ro;me, m, Q) fr.).r

ref
e f, é dada por

fa 2 W (rgmo,m, QB (ro; mo, m, Q) Fre @), B (040 (R0 mo, m, Q) h(re; mg, m, Q); my, Q).
(3.46)
Nas expressoes (3.39)—(3.46), as estatisticas com subindice “ref” sao aquelas do processo
classico Nakagami, dadas pelas expressoes correspondentes na secao 2.2 com g = m, a = 2 e
7% = ). Nao ha solucao fechada para a ACF de Ry.

3.5.3 Estatisticas a-u

Agora, usando-se as estatisticas de Nakagami descritas em (3.39)—(3.46), em conjunto com
as relagoes gerais entre as estatisticas de Nakagami e as estatisticas a-p, descritas em (2.20),
(2.21), (2.22) e (2.24), entdo as estatisticas correspondentes a-y sao obtidas, para o simulador
RM?2. Os resultados sao apresentados a seguir.
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A PDF conjunta de R e sua derivada temporal R é obtida como

2

P o) = Z2r°7 (p(u) fu+ [L = p(0) 2) (3.47)

em que f; é dada por

fléh (7“2,[LL,,M, )fR

e

(s g, 7). 5 2 0 B (P8, 7); s 7)) (348)

ref 1ef

\)

e fo é dada por

Q

$ el a=2 . 2 e e
f2 éh (TQMuU?/L? )eref7 ref( ( T2y, s T )7§T 2T h/(er;MU7ﬂ7T );MUvr ) (349)

A LCR e AFD de R sao obtidas como

Nr(r; o, p,7) = p() Ng,., (h(r2; pn, p, 7); up, 7)) + [1 = p()| Nr,., (h(r2; por, p, #); o, 7)
(3.50)

Tr(rsa, pu, #) = p(p)Tr, (W2 p, p, 7); pr, ) 4 [ — ()] T (W(r 2 pur, o, #); i, 7).
(3.51)

A PDF de segunda ordem de R ¢é obtida como

2

oo, rai s i 7) = S (rar2) 7 (ol -+ (1= p()1 ). (352

em que f3 é dada por

w\s:

[ = h,(rli;:ubuvfa)h ( KL, s T )eref ref(tJrT)(h(TlE;ML?p“? fa)ah(rg;:ub:uvfa);ﬂbfa
e f4 é dada por

Fi 20 (rf s s o PV (r s i, g, P ) Rt (0), Rt (t4r) (RT3 s 0, 7%), BT 5 i, 0, 7%); s, 7).
(3.54)
Aqui também, nas expressoes (3.47)—(3.54), as estatisticas com subindice “ref” sdo aquelas
do processo classico Nakagami, dadas pelas expressoes correspondentes na se¢ao 2.2 com p = m,
a=2er*=0. A ACF, por sua vez, é obtida em forma integral, substituindo-se (3.52) em
(2.25). Vale ressaltar que a PDF do simulador RM? é a PDF exata de uma varidvel a-.

3.6 Conclusoes

Como alternativa ao simulador classico, este capitulo propoe trés novos simuladores para
a envoltéria a-u: rank-matching, random-mizture e RM2. Todos os simuladores propostos
acomodam valores reais arbitrarios para o parametro p, enquanto que o simulador classico se
limita a valores de y inteiros ou multiplos de 1/2. Além disso, todos se baseiam em simuladores
disponiveis para a envoltéria Nakagami, com uso de uma transformacao simples que mapeia
amostras Nakagami em amostras a-pu.
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Para cada simulador proposto, as seguintes estatisticas de segunda ordem foram obtidas em
forma fechada: (i) densidade de probabilidade conjunta da envoltéria e sua derivada temporal;
(ii) taxa de cruzamento de nivel; (iii) duragdo média de desvanecimento; e (iv) densidade de
probabilidade de segunda ordem. Adicionalmente, (vi) a funcao de autocorrelacao foi obtida em
forma integral. Dentre os simuladores propostos, o random-mizture é o inico que nao atende a
PDF exata da envoltéria a-p.

Com base nas expressoes aqui deduzidas, o proximo capitulo analisard o desempenho dos
simuladores propostos em termos de LCR e AFD, duas das estatisticas de segunda ordem mais
representativas. Tais estatisticas serao confrontadas as do simulador classico.



Capitulo

Resultados Numeéricos e Comparacoes de
Desempenho

4.1 Introducao

Neste capitulo, sao apresentados alguns exemplos numéricos para as estatisticas dos simula-
dores propostos, como comparacao de desempenho entre esses simuladores e o simulador classico.
As comparacoes sao feitas com a finalidade de investigar quao préximas as estatisticas dos novos
simuladores estao daquelas do simulador classico, tomado como referéncia de desempenho. Em
particular, dentre as varias estatisticas obtidas no 1ltimo capitulo, sao aqui utilizadas a LCR
e a AFD, por serem essas muito representativas do comportamento dinamico do canal. Como
suporte as expressoes analiticas, sao também incluidos resultados de simulagao.

Na distribui¢ao a-u, para um mesmo valor fixo do parametro m de Nakagami, os parametros
a e ;1 podem assumir uma infinidade de valores [9]. Nos exemplos apresentados a seguir, fixa-se
o valor de m em 1,75. Com m = 1,75, varia-se entao o parametro g como sendo 0,75, 1,25,
1,75, 2,25 e 2,75. Note que, intencionalmente, dois valores de p sao escolhidos abaixo de m,
dois acima de m e um igual a m, a fim de ilustrar os varios casos. Para cada valor de p escolhido,
calcula-se um parametro « tal que m = 1,75. Esse valor de a é dado pela solucao de [9]

. [ (p+ B/a)
T D)l (p + 28/a) — T2(u + B/a)

com (3 = 2, para o qual se tem o4 = m. Usando-se (4.1), os valores aproximados obtidos para

(4.1)

a sao 3,14, 2,37, 2, 1,77 e 1,60, respectivamente. Note que, em particular, com m = pu=1,75 e
a = 2, tem-se o caso Nakagami. Cabe ressaltar que, como pu representa o nimero de clusters de
ondas de multipercurso, quanto maior o seu valor, menor a severidade do desvanecimento que
afeta a envoltéria do canal.

4.2 Simulador Rank-Matching

As Figs. 4.1 e 4.2 apresentam a LCR em (3.16) e AFD em (3.17) para o simulador rank-
matching, respectivamente. Os resultados analiticos sao mostradas em linhas tracejadas, e os

32
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Fig. 4.1: Taxa de cruzamento de nivel para o simulador rank-matching.
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Fig. 4.2: Duracao média de desvanecimento para o simulador rank-matching.



Capitulo 4. Resultados Numéricos e Comparacoes de Desempenho 34
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Fig. 4.3: Taxa de cruzamento de nivel para o simulador random-mixture.

resultados de simulacao, em linhas pontilhadas. Além disso, como termo de comparacao, as
estatisticas do simulador classico sao também apresentadas, em linhas cheias.

No geral, percebe-se que as estatisticas do simulador rank-matching podem destoar bastante
daquelas do simulador classico, sobretudo para baixos niveis de envoltéria. Em relacao a LCR,
nota-se que o simulador rank-matching tende a ser mais proximo do simulador classico nos casos
com p < m do que nos casos com p > m. Nos exemplos apresentados, com m = 1, 75, observa-se
uma melhora para o caso = 1,25. Um comportamento similar é observado em relagao a AFD.

4.3 Simulador Random-M:ixture

As Figs. 4.3 e 4.4 apresentam a LCR em (3.30) e AFD em (3.31) para o simulador random-
mixture, respectivamente. Os resultados analiticos sao mostradas em linhas tracejadas, e os
resultados de simulagao, em linhas pontilhadas. Além disso, como termo de comparacao, as
estatisticas do simulador classico sao também apresentadas, em linhas cheias.

No geral, percebe-se que as estatisticas do simulador random-mixture sao mais proximas
as do simulador classico que as do simulador rank-matching. Em relacao a LCR, nota-se que
o simulador random-mixture tende a ser mais préximo do simulador classico a medida que p
aumenta. Em particular, observa-se um excelente desempenho para o caso extremo com p =
2,75. Em relagao a AFD, nota-se que o simulador random-mixture é praticamente indistinguivel
do simulador cléssico, para qualquer valor de pu. No entanto, para altos niveis de envoltoria,
percebe-se uma leve perda de desempenho.

Apesar do bom desempenho do simulador random-mixture em termos de LCR e AFD, vale
lembrar que esse simulador, diferentemente dos demais simuladores propostos, nao satisfaz a
PDF exata da envoltéria a-pu.



Capitulo 4. Resultados Numéricos e Comparacoes de Desempenho 35

10 T T T Y/
(a5 w) =(0,75; 3,14), (1,25; 2,37), (1,75; 2), (2,25; 1,77), (2,75; 1,60) /4/
L u decrescente |
2:% a crescente
<
<
k=l
<
N 0.1 E
<
E
3
=
@)
23
< 001 4
classico (s6lido)
random-mixture (tracejado)
simulag@o (pontilhado)
0001 L L L L L

-30 =20 -10 0 10
envoltéria normalizada, 20log(p), [dB], (p = 1 /i)

Fig. 4.4: Duragao média de desvanecimento para o simulador random-mizture.

4.4 Simulador RM?
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Fig. 4.5: Taxa de cruzamento de nivel para o simulador RM?,

As Figs. 4.5 e 4.6 apresentam a LCR em (3.50) e AFD em (3.51) para o simulador RM?,
respectivamente. Os resultados analiticos sao mostradas em linhas tracejadas, e os resultados
de simulacao, em linhas pontilhadas. Além disso, como termo de comparacao, as estatisticas do
simulador classico sao também apresentadas, em linhas cheias.

Em relacdo & LCR, o desempenho do simulador RM? é notoriamente superior ao dos simula-
dores rank-matching e random-mixture. Nota-se que, exceto para valores de y muito pequenos,
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0.001 : ‘ :
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Fig. 4.6: Duracio média de desvanecimento para o simulador RM?.

a LCR do simulador RM? é praticamente indistinguivel da LCR do simulador cldssico. Em
relacao & AFD, nota-se que o desempenho do simulador RM? é levemente inferior ao do simu-
lador random-mizture (particularmente, para baixos niveis de envoltéria e p muito pequeno) e
superior ao do simulador rank-matching. De fato, para altos niveis de envoltéria, o desempenho
do simulador RM? em termos de AFD é levemente superior ao do simulador random-mizture.
Levando-se tudo isso em conta, e considerando que a PDF do simulador random-mixture
nio é exata, entdao o simulador RM? é certamente o melhor dentre os simuladores propostos.

4.5 Conclusoes

Conforme constatado através dos exemplos numéricos e comparacoes, pode-se concluir que
o simulador RM? apresenta o melhor desempenho dentre os trés simuladores propostos. Ou
seja, é ele que mais se aproxima, no balanco geral, das estatisticas do simulador classico. Além
disso, o simulador RM?, assim como os demais simuladores propostos, contornam a limitacao

do simulador classico a valores de p inteiros ou miltiplos de 1/2.
Em suma, o simulador RM? surge como uma alternativa promissora ao simulador cldssico
para canais a-j, reunindo trés caracteristicas que o tornam superior aos demais simuladores:

e permitir valores reais arbitrarios para o parametro de desvanecimento y;
e corresponder as estatisticas exatas de primeira-ordem a-p;

e prover uma excelente aproximacao para as estatisticas de segunda ordem a-pi.
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Por conta das limitagoes encontradas no simulador cldssico a-pu, restrito para valores de p
inteiros ou multiplo de meio, torna-se oportuna a busca por simuladores alternativos que remo-
vam essas limitacoes. Nesse contexto, este trabalho de mestrado propos trés novos simuladores
para a envoltéria a-u: rank-matching, random-mizture ¢ RM2. Se, por um lado, todos os si-
muladores propostos se aplicam a valores reais arbitrarios de u, por outro, cada um deles afeta
diferentemente as estatisticas de segunda ordem originais do processo classico. A fim de se
determinar a extensao desse impacto, expressoes analiticas foram obtidas para diversas estatis-
ticas de segunda ordem de cada novo simulador. Comparando-se essas estatisticas aquelas do
simulador classico, conclui-se o seguinte:

e O simulador rank-matching se aplica a valores reais arbitrarios do parametro p e prove
um ajuste exato para as estatisticas de primeira ordem, mas prové um ajuste ruim para
as estatisticas de segunda ordem:;

e O simulador random-mizture se aplica a valores reais arbitrarios do parametro p e prove
um bom ajuste para as estatisticas de segunda ordem, mas prové um ajuste aproximado
para as estatisticas de primeira ordem:;

e O simulador RM? se aplica a valores reais arbitrarios do parametro ju, prové um ajuste
exato para as estatisticas de primeira ordem e, além disso, prové um bom ajuste para as
estatisticas de segunda ordem.

Por conta disso, o simulador RM? ¢ o melhor dentre os simuladores propostos.

Trabalhos Futuros

Vislumbram-se as seguintes possibilidades de desdobramento imediato para este trabalho:

e Otimizacao das probabilidades de mistura do simulador RM?, tendo em vista melhorar o
seu desempenho, a exemplo do que foi feito em [22] para o canal Nakagami;

e Inclusao da fase do canal,

37
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e Proposta e andlise de simuladores fase-envoltéria alternativos (nao-cldssicos) para outras
distribuigoes generalizadas de desvanecimento, como as distribuigoes k-p e n-p [17].
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