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Se o relogio indica a existéncia do relojoeiro, se o
palacio anuncia o arquiteto, como poderia o uni-
verso nao demonstrar a inteligéncia suprema? Que
planta, que animal, que elemento, que astro, nao
traz a marca daquele a quem Platao chamava o
Eterno Geometra?... Provas contra a existéncia de
uma Inteligéncia Suprema nunca ninguém as deu.

Voltaire
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Resumo

Estudos recentes tém mostrado a relevancia da pesquisa de modelos de desvaneci-
mento em condigoes severas. Um desses modelos mais recentes é conhecido como
desvanecimento k-p Extreme. Esta dissertacao apresenta algumas aproximacoes em
formula fechada para as estatisticas de ordem superior do modelo de desvanecimento
k-p Extreme. A razao para as aproximacoes surge do fato de que a formulacao clas-
sica para encontrar a taxa de cruzamento de nivel possui limitagoes, que afetam sua
aplicacao no modelo de desvanecimento aqui estudado. A limitagao basica diz res-
peito ao fato de a formulagao classica aplicar-se apenas a processos continuos, o que
nao reflete o caso k-p Extreme. Com base nisso, e na andlise de curvas empiricas,
cujos diversos dados de campo enquadram-se nas estatisticas de primeira ordem do
modelo k-p Extreme, as propostas de aproximagoes foram formuladas. As compa-
racoes com os dados de campo mostram que as aproximacoes propostas fornecem
excelentes resultados.

Palavras-chave: Desvanecimento k-p Extreme, taxa de cruzamento de nivel, tempo
médio de desvanecimento, medigoes de campo, validagao.
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Abstract

Recent studies have shown the research relevance of fading models under severe
fading conditions. One of these newest models is known as x-p Extreme fading. This
dissertation presents some closed-form approximations to the high-order statistics of
the k-p Extreme model. The reason for the approximations arises from the fact that
the classical formulation to find the level crossing rate has limitations, which affect
its applicability in the fading model studied here. The basic limitation of the classic
formulation concerns the fact that it applies to continuous processes, which is not
the case of the k-u Extreme. In light of this, and in the analysis of empirical curves,
whose different field data closely follow the first-order statistics of the x-u Extreme
model, the proposed approximations have been formulated. The comparisons with
field data show that the proposed approximations yield excellent results.

Keywords: k-p Extreme fading, level crossing rate, average fade duration, field
measurements, validation.
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Capitulo

Introducao

Os servigos de comunicagoes sem fio tornam-se a cada dia mais arrojados e mais populares. A
sua evolugao e o seu largo uso se devem a varios fatores, tais como, facilidade de uso, mobilidade,
aplicabilidade, entre outros. De todos esses fatores, a mobilidade proveniente dos terminais sem
fio pode ser considerada o principal motivo de todo o desenvolvimento tecnolégico nessa area
do conhecimento. Em vista dessa popularizacao, o estudo do canal sem fio se torna de extrema
importancia na criacao de novas tecnologias sem fio e melhora das atuais. Nesse estudo, o grande
problema é a aleatoriedade do sinal radio moével, conhecida como desvanecimento. Isso se deve
ao fato que a onda eletromagnética é susceptivel a reflexoes, refracoes, difragoes entre outros
fenomenos, o que impossibilita a andlise totalmente deterministica do sinal. E onde se enquadra
a caracterizacao do ambiente de propagacao sem fio por meio de modelos probabilisticos.

1.1 Desvanecimento e Perda de Percurso

O desvanecimento é usualmente classificado em dois tipos: longo prazo e curto prazo. O
desvanecimento de longo prazo ¢é caracterizado pelo efeito de sombreamento provocado por
obstrugoes topograficas ou morfoldgicas de larga escala no sinal radio moével. A ocorréncia
de precipitacoes atmosféricas tais como chuva, granizo e neve, além de oscilagoes do indice de
refragao atmosférico que provocam a diminui¢ao do raio efetivo da terra e maximizam obstaculos,
também contribuem para a atenuagao do sinal. O desvanecimento de longo prazo determina
a variagao da média global do sinal recebido e ocorre em intervalos de dezenas ou centenas de
comprimento de onda, podendo durar desde alguns minutos a varias horas.

O desvanecimento de curto prazo é decorrente da agao conjunta dos efeitos ja citados, como
reflexoes, espalhamentos e difragoes, ou em outras palavras, resulta da propagagao multipercurso
do sinal radio movel. Esse tipo de desvanecimento afeta a média local do sinal e ocorre em
intervalos de aproximadamente fracoes de comprimento de onda. Atenuaces da ordem de
50 dB sao comuns nessa situacao e podem durar curtos periodos, desde fracoes de segundo até
minutos [1].

Modelos de desvanecimento de curto prazo tradicionais como Nakagami-m [2] e Rice [3] pos-
suem boa flexibilidade de adaptacao para diversos tipos de cendrios, mas falha em outros. Em
razao disso, recentemente foram propostos modelos de desvanecimentos mais gerais, denomina-
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dos a-p [4], k-p [5] e n-p [5], que incluem modelos cldssicos como casos especiais, e melhor se
encaixam a dados experimentais. Em relacao ao desvanecimento de longo prazo, a distribuicao
de probabilidade log-normal tem se mostrado satisfatéria para essa modelagem [1].

Além do desvanecimento, ha o fenomeno de perda de percurso em grande escala, que também
pode vir a ser uma das causas da degradagao do sinal. Esse consiste na atenuacao do sinal ao
longo do percurso entre transmissor e receptor. A perda de percurso depende de um grande
niumero de fatores, dos quais citam-se o ambiente de propagacao, a frequéncia de operagao,
a distancia entre transmissor e receptor, as caracteristicas do sistema radiante, dentre outros.
As variacoes em larga escala sao observaveis ao longo de grandes distancias comparadas ao
comprimento de onda.

1.2 Propagacao do Sinal Radio Mdével em Condicoes Se-
veras de Desvanecimento

Devido ao jé citado crescimento das redes sem fio, nao apenas ambientes indoor e outdoor
tém sido alvos de estudos, mas também ambientes confinados (aeronaves, trens, 6nibus, entre
outros) vém se tornando cada vez mais propicios a conterem algum tipo de conexao sem fio. Os
ambientes confinados podem ser citados como um dos exemplos conhecidos por apresentarem
condicoes muito severas de desvanecimento. Mais especificamente, devido a enorme variacao do
sinal recebido, um grande nimero de amostras do sinal pode ser encontrada abaixo da sensibi-
lidade do receptor, sendo assim interpretadas como nulos. Portanto, apesar de o sinal nao ser
necessariamente nulo, se este evento for frequente, a probabilidade de ele ocorrer nao pode ser ne-
gligenciada. Além disso, ao contrario dos ambientes tradicionais, onde diferentes combinagcoes de
um grande niumero de componentes de multipercurso conduzem a canais de desvanecimento co-
nhecidos, ambientes confinados e com desvanecimento severo apresentam apenas alguns poucos
multipercursos, o que torna a utilizacao do Teorema Central do Limite inapropriada [6]. Além
do mais, mecanismos de propagacao tteis e conhecidos, como por exemplo o Terra Plana [7],
predizem que ondas diretas e refletidas podem ser combinadas e resultar em nulos sobre al-
gum ponto da recepgao. Em [8], as condigoes de desvanecimento severo (piores do que aquelas
previstas no modelo de Rayleigh) sao chamadas de desvanecimento hyper-Rayleigh [6,8,9].

Em [5], uma condi¢ao extrema de desvanecimento foi encontrada para a distribuicao r-p.
Tal condigao, nomeada k-p Extreme foi posteriormente explorada em [10], em termos de suas
estatisticas de primeira ordem. Dados provenientes de medidas de campo em um grande heli-
céptero de transporte, em um gindsio de esportes e em um estacionamento, foram usados para
validar o novo modelo de desvanecimento severo proposto em [10].

1.3 Estatisticas de Ordem Superior

Em canais sem fio com desvanecimento rapido, a performance dos sistemas de comunicacao
degrada-se significativamente devido a flutuacoes na envoltéria do sinal, e por isso é de suma im-
portancia caracterizar tais variacoes aleatérias em termos das estatisticas de desvanecimento. A
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taxa de cruzamento de nivel (LCR, do inglés Level Crossing Rate) e o tempo médio de desvane-
cimento (AFD, do inglés Average Fade Duration) da envoltéria de um sinal sao duas estatisticas
de ordem superior (ou segunda ordem) que trazem importantes informacoes a respeito da di-
namica do comportamento temporal de canais com desvanecimento de multipercurso. A LCR
diz respeito ao nimero médio de vezes por segundo que a envoltéria do sinal cruza um certo
nivel. Ja4 o AFD é o tempo médio que a envoltéria do sinal fica abaixo de um certo nivel. Essas
estatisticas fornecem bases para a aplicacao de c6digos corretores de erro [11-13], no sentido de
que o entrelacamento de dados pode ser otimizado com base no AFD [14,15]. Note que em um
canal com desvanecimento que conta com um AFD relativamente grande é mais provavel que
um bloco de dados mais longo seja corrompido do que um bloco curto. E ainda, tais estatisticas
de desvanecimento tém sido usadas para anélise de desempenho de sistemas [16] e modelagem de
canal [17]. A Figura 1.1 apresenta uma ilustra¢ao sobre o limiar de cruzamento R e os intervalos
de tempo pelo qual a envoltéria do sinal fica abaixo desse limiar.

T T T3

Figura 1.1: Tlustracao da definicao das estatisticas de ordem superior.

1.4 Proposta de Trabalho

Até entao, o modelo de desvanecimento k-p Extreme estava limitado as suas estatisticas de
primeira ordem. Contudo, devido a importancia das estatistica de ordem superior na caracte-
rizacao do canal sem fio, é importante explorar tais estatisticas, que se constituem como alvo
deste trabalho. E relevante salientar que, para o caso especial da k-u Extreme, esse problema
ainda continua em aberto para uma solucao exata das estatisticas de ordem superior, visto que,
como sera citado neste trabalho, hd uma certa limitacao na aplicagao da formulacao cléssica.
Logo, o objetivo aqui é encontrar expressoes aproximadas para a taxa de cruzamento de nivel e o
tempo médio de desvanecimento, e valida-las com dados de campo cujas estatisticas de primeira
ordem se enquadram no modelo x-p Extreme.
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1.5 Estrutura da Dissertacao
Esta dissertagao ¢é estruturada como segue:

e O Capitulo 2 introduz algumas estatisticas de primeira e segunda ordem de trés dis-
tribui¢oes de desvanecimento classicas e de constantes aparicoes na literatura: Rayleigh,
Rice e Nakagami-m. Além de trés distribuigoes recentes e mais gerais: a-pi, n-j1 € K-fi.
Em seguida, o capitulo descreve a derivacao da distribuicao k-u Extreme como um caso
especial da distribuicao k-pu, e apresenta algumas de suas estatisticas de primeira ordem.

e O Capitulo 3 comeca apresentando a forma cldssica de se obter a LCR e o AFD. Em
seguida, é descrita a derivacao das estatisticas de ordem superior do desvanecimento k-,
ja disponivel na literatura. Por fim, mostra-se o processo utilizado no desenvolvimento das
aproximacoes para as estatisticas de ordem superior de um canal -y Extreme, incluindo
a obtencao da distribuicao conjunta e a motivagao por tras do uso das aproximagoes.

e No Capitulo 4 é apresentado o sistema de medidas utilizado para obter os dados de
campo. Os cendrios e as condi¢oes onde ocorreram as medidas também sao descritos.
Entre os dados de campo, estao presentes medidas previamente apresentadas em outro
trabalho, juntamente com novas medidas. Posteriormente, os dados das medidas sao
utilizados para validar as aproximacoes propostas neste trabalho. E, por fim, é feita uma
analise das validagoes.

e O Capitulo 5 apresenta as consideracoes finais e sugestoes para trabalhos futuros.

e O Anexo A fornece a especificacao técnica dos equipamentos utilizados nas campanhas de
medicao (em 1,8 GHz) para a validagao das estatisticas de ordem superior da distribuigao
k-p Extreme.

e O Anexo B apresenta o cédigo-fonte do Wolfram Mathematica® utilizado para obter as
curvas da Aproximacao A, proposta neste trabalho.

e O Anexo C fornece o cédigo-fonte do Wolfram Mathematica® utilizado para obter as
curvas da Aproximacao B, proposta neste trabalho.

e O Anexo D contém o cédigo-fonte do Wolfram Mathematica® utilizado para obter as
curvas da Aproximagcao C, proposta neste trabalho.

e O Anexo E apresenta o cédigo-fonte do Matlab® usado para gerar as estatisticas empi-
ricas a partir dos dados de campo, e compara-las com as curvas tedricas provenientes das
estatisticas de ordem superior aproximadas propostas.



Capitulo

Estatisticas do Canal Sem Fio

2.1 Introducao

Na literatura, a fungao densidade de probabilidade (FDP) e a fungao de distribuicao acu-
mulada (FDA) sao estatisticas de primeira ordem muito importantes e utilizadas no estudo do
canal sem fio. Em se tratando de estatisticas de ordem superior, as mais empregadas sao a taxa
de cruzamento de nivel e o tempo médio de desvanecimento.

Neste capitulo serao apresentadas, de modo sucinto, as principais estatisticas de primeira
e segunda ordem de algumas distribuicoes de desvanecimento de pequena escala classicas na
literatura: Rayleigh, Rice e Nakagami-m. Posteriormente, as mesmas estatisticas sao apresen-
tadas para modelos de desvanecimento mais gerais e recentes: a-u, n-p e k-p. E por fim, é
apresentada uma recente distribuicao de desvanecimento, a x-p Extreme, alvo de estudo deste
trabalho. Essa que é uma das raras distribuicoes que explora as condigoes de desvanecimento
severo. Foi apresentada originalmente em [5] como um caso particular da distribuigao k-pu, ob-
tida quando seus parametros k e p atingem valores extremos, caracterizando a severidade do
desvanecimento. Posteriormente, foi melhor explorada em [10], onde foram apresentadas suas
estatisticas de ordem primaéria.

2.2 A Distribuicao de Desvanecimento Rayleigh

A distribuicao Rayleigh foi proposta inicialmente por Lord Rayleigh em 1880 [18], mas
somente em 1935 Pawsey [19] a utilizou para modelar dados de poténcia de sinal. Seu modelo
fisico é baseado em um ambiente de propaga¢ao homogéneo na auséncia de linha de visada (LoS,
do inglés Line-of-Sight), sendo que sua FDP de envoltéria é escrita como [20]

fr(r) = -5 exp (—i) , >0, (2.1)

o? 202
em que 02 = E(X?) = E(Y?) ¢ a poténcia média ou variancia de cada processo gaussiano (em
fase e quadratura) independentes que formam o modelo da distribuigdo com componentes de
média nula, onde E(-) denota o operador esperanga. E em consequéncia, a FDA da envoltéria
da distribuicao de desvanecimento Rayleigh é dada por [20]
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2

Fr(r) =1 — exp (—2%2> , >0 (2.2)

As duas principais estatisticas de segunda ordem, LCR e AFD, sao dadas respectivamente
por [7]

Na(r) = \/ﬁf\/ga exp [— (\/gaﬂ >0, (2.3)

1 r o\’
Tr(r) = Var [ r/v2) [exp (E) — 1] , >0, (2.4)

sendo f o méaximo deslocamento de Doppler em hertz [20] e r o limiar de andlise desejado.

2.3 A Distribuicao de Desvanecimento Rice

A distribuigao de Rice [3, Eq. 1.4-1] representa a envoltéria de um sinal recebido com
multiplos percursos e com LoS. E sua FDP é escrita como [20]

fr(r) = %exp <—T2 i a2> Iy (g) , >0, (2.5)

202

em que a representa o valor médio da componente com LoS e [ é a funcao de Bessel modificada
do primeiro tipo e ordem zero [21, Eq. 8.406]. Sua FDA de envoltéria segue a forma [20]

a r

FR(T)ZI—Q< ), r >0, (2.6)

)
o o
onde

00 2 2
r°+a
Q(a,b) :/ T exp (— 5 > Iy(az)dx (2.7)
b

é a fungao Marcum-Q [22]. A distribuigao Rice é regularmente descrita em termos do parametro
ERice, definido como a razao entre as poténcias da componente dominante (a?) e das componentes

espalhadas (20?), logo,

]{Z ice — ~ o 28

R - (2.8)

A taxa de cruzamento de nivel do modelo de desvanecimento Rice é representada na forma

[23]
Ng(r) = \/ng(r), r >0, (2.9)

sendo 3 = 2(wo f)? no caso de espalhamento isotrépico e fr(r) a FDP da distribuigao de Rice
representada por (2.5). O tempo médio de desvanecimento é obtido da maneira cléssica,
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_ Fr(r)
NR(T’)’

em que Fr(r) é dado por (2.6) e Ng(r) é a LCR da distribuicao de Rice apresentada em (2.9).

TR(T)

r>0, (2.10)

2.4 A Distribuicao de Desvanecimento Nakagami-m

A distribuicao Nakagami-m tem recebido especial atencao nos tltimos anos, por ser de fécil
manipulacao matematica e de grande aplicabilidade em ambiente reais. Foi proposta inicial-
mente por Nakagami [2] em 1960 de forma empirica. Posteriormente em [24] um modelo fisico
equivalente foi proposto. Nesse modelo, o sinal recebido é resultado de uma composicao de si-
nais oriundos de diversos agrupamentos de multipercursos. Sendo que a sua FDP de envoltéria
segue a forma [24]

2mm7,2m—1 T2
_ 2mmrm e > 2.11
i) =St e (<miy ) v =0, (2.11)

onde Q = E(R?) ¢ a poténcia média do sinal recebido, m é o fator de desvanecimento [2, Eq.
4 eT(z) = [;7t* " exp(—t)dt ¢ a funcdo Gamma [25, Eq. 6.1.1]. Em consequéncia, a FDA da
envoltéria pode ser escrita como [2]

Fr(r) = P(m,mr?/Q), r >0, (2.12)

sendo P(a,x) = 1/T'(a) x [ t* ' exp(—t)dt a funcdo Gamma incompleta regularizada inferior
25, Eq. 6.5.1].
A LCR e o AFD sao dados respectivamente por [24]

mm—(1/2)
Ng(r) = V2 f———p"""Lexp(—=mp?®), >0, (2.13)

['(m)
T 2
_ (m, mp°) >0,
A /27Tfmm7(1/2)p2m71 eXp(_mpZ)
sendo ['(a,b) = fob t*!exp(—t)dt a fungao Gamma incompleta [21, Eq. 8.350] e p = r/7, em
que 7 = /E(R?) é o valor rms da envoltéria resultante do modelo de Nakagami-m.

TR<7‘)

(2.14)

2.5 A Distribuicao de Desvanecimento a-

A distribuigao a-p foi primeiramente apresentada como modelo de desvanecimento em [26]
sendo posteriormente formalizada em [4]. Entretanto, a distribui¢do ja havia sido derivada
em [27], apenas como uma generaliza¢ao da distribuicio Gamma.

Os modelos de desvanecimento tradicionais apresentados até agora foram obtidos levando
em consideracao ambientes com campo de espalhamento homogéneo, o que de fato pode nao
representar a realidade [4]. A distribui¢ao de desvanecimento - explora as nao linearidades
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dos meios de propagagao, resultantes da correlacao espacial entre as superficies de refracao e
reflexao [28]. A FDP de envoltéria da distribuigao a-p pode ser escrita como [4]

oz/ﬂra“_l r®
= — U — >0 2.15
Tr(r) = i) eXp( “fa>’ e 219
enquanto a FDA é dada por
Fr(r) = P(u, u(r/m)*), r>0. (2.16)

Sendo o > 0 o parametro que representa as nio linearidades do meio, u £ E*(R®)/Var(R%) =
72%/Var(R*) > 0 a extensdao continua do nimero de agrupamentos de multipercursos e 7 =
{/E(R*) a raiz a-ésima do valor médio de R*. Em que Var(+) representa o operador variancia.

As estatisticas de ordem superior, em termos da LCR e do AFD, da distribuicao a-pu seguem,
respectivamente, as formas [4]

wluufo,k')pa(ufO,S)

Nalr) = Vart () ey "7 247
Ta(r) = \/ﬁF(u,upa)eXp(upa)7 )30, (2.18)

wluu—O,Spa(u—Oﬁ)

em que p =r/7 e w é 0o maximo deslocamento de Doppler em radianos por segundo.

A distribui¢ao de desvanecimento - apresenta como casos particulares as distribuigoes [4]:
Weibull (u=1), Nakagami-m (o = 2, p = m), Rayleigh (o« = 2, p = 1), Exponencial Negativa
(=1, p=1) e Gaussiana Unilateral (« =2, p = 1/2).

2.6 A Distribuicao de Desvanecimento n-u

A distribuicao n-p é uma distribuicao de desvanecimento generalizada usada para represen-
tar a variagao em pequena escala de um sinal desvanecido, composto por n agrupamentos de
multipercurso propagados em um ambiente heterogéneo com auséncia de LoS [5]. A distribui¢ao
¢é apresentada em dois formatos, nomeados 1 e 2, mas por simplicidade somente o formato 1 é
considerado aqui. Os componentes, em fase e em quadratura, que compoem o sinal sao assumi-
dos possuirem diferentes poténcias (0% e 0%). A FDP da envoltéria do sinal recebido pode ser
expressa por [5]

4/ p“*é hH 2 r? r?
fr(r) = Py S exp —2,uh§ L, 1 2,uH72—2 , >0, (2.19)

sendo n £ Z—%‘ (0 < n < 1) a razdo entre as poténcias em fase e em quadratura do sinal,
Y

= \1;:;((1}%:2)) (1 - IZ—;) > 0 a extensao continua de %, h = W, H = "71_", I,(-) a fungao de

Bessel modificada do primeiro tipo e ordem v [21, Eq. 8.406], e 7 = /E(R?).

A FDA da distribuigao n-y é escrita como [5]
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1 1+
Fr(r)=1-Y, (ﬁ %(r—”)r) , >0, (2.20)

onde

2-Uts /T (1— N [
Y, _ 2v 02 T
08) = A /ﬂ 2 exp(—a?)1,,_

A taxa de cruzamento de nivel para o canal de desvanecimento n-u é dada por [29]

(Ax?)dx. (2.21)

1
2

T+ 2u-3 , 2u—1 3 B
NR(T) - \/_ Iz f4u(1 22u77>2 FQ( l; X (Sen(29))2ﬂ ' \/1 +n+ (_1 + 77) COS<29)
n 2 0

X exp <_7‘2<;f—tnﬁ)ﬂ (1+n—(-1+n) COS(29))) o, r>0. (2.22)

Ja o tempo médio de desvanecimento, segue diretamente de (2.20) e de (2.22) como sendo

Fg(r)
T = —= > 0. 2.23
R(T) NR(T)7 r= ( )
A distribuicao de desvanecimento 7-p no Formato 1 inclui as distribuigoes [5]: Hoyt (n = 1/2),

Gaussiana Unilateral (n — 0 ou n — o0), Rayleigh (n = 1, u = 1/2) e Nakagami-m (n — 0 ou
n — 00, t=m).

2.7 A Distribuicao de Desvanecimento x-u

A k-p é uma distribuicao geral de desvanecimento, que pode ser usada para representar
desvanecimento de pequena escala em um ambiente de propagacao heterogéneo, com a presenca
de linha de visada. A envoltéria resultante do modelo -y em termos dos seus componentes em
fase e em quadratura segue a seguinte forma [5],

n n
R = Z(Xz +pi)° + Z(Yz +q)°, (2.24)
i=1 i=1

onde X; e Y; s@o processos Gaussianos mutuamente independentes com E(X;) = E(Y;) = 0,
E(X?) = E(Y?) = 02; p; e ¢; sao, respectivamente, os valores médios das componentes em fase e
em quadradura do agrupamento ¢ de ondas de multipercurso, e por fim n representa o niimero

de agrupamentos de multipercurso.
Para um sinal de desvanecimento com envoltéria R, e envoltéria normalizada P = R/7,
sendo 7 = \/E(R?) o valor rms de R, a FDP da envoltéria normalizada da distribuigao r-p é

escrita como [5]

fp<p>=,ﬂ—’f>pﬂexp[—u<1+m>p2]xfu_l 2u/R(TH )], pz0.  (225)
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Como pode ser observado, (2.25) é dada em termos dos parametros x e p. O parametro
k > 0 é formalmente definido como a razao entre as poténcias das componentes dominantes
(d®> =371, p? +¢) e espalhadas (2no?) [5], ou seja,
d2
K= (2.26)

2no?’

J& o parametro 1 > 0 é a extensao continua de n, e pode ser escrito como [5]

2 E*R?) 142k

H Var(R) (T + m? (2.27)
A FDA Fp(p) é dada por [5]
Fo(p) = 1= Qu (Vi 20+ Rp) , p =0, (2.28)

sendo

Qu(av b) =

00 2 2
/ x” exp (_:c ra ) I, 4 (ax)dx (2.29)
b

av—1 2

a fungao Marcum-Q de ordem v [22]. J& o k-6ésimo momento, E(P*), da distribuigao -y ¢
obtido a partir de [5]

E(Pk) _ F(:U’ + ]{J/Q) eXp<_"€:U')
L) [(1+ )]

em que | F} é a fungdo hipergeométrica confluente [25, Eq. 13.1.2]. Obviamente, E(RF) = #*E(PF).
E no caso especial do segundo momento de R, este também pode ser encontrado utilizando a

VR (4 K /25 s ), (2.30)

formulagao [5],

E(R?) = * = 2no* + d°. (2.31)

Para um dado parametro m de Nakagami, podem ser obtidas um nimero infinito de curvas
da distribuigao k-p. O parametro m citado é conhecido como sendo o inverso da variancia da
poténcia normalizada, ou seja, m = Var~'(P?), e pode ser escrito em termos de x e y como [5]

p(l + K)?
m=-———. 2.32
1+ 2k ( )

A LCR da distribuigao de desvanecimento x-p é expressa na forma [30]

_ \2rpf (14 )2

Ne(0) = =G0 exp ()

prexp [—u(1 4+ k)p?| 11 [Q,u k(1 + k) ] , p=>0. (2.33)

E, por consequéncia, a expressao do AFD ¢é [30]

1-Q, (W 2(1+ Wﬂ) (2.34)

TP(p) = NP(p) P > 07
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em que Np(p) é dada por (2.33).

A distribuicao de desvanecimento k-p apresenta as seguintes distribuigoes classicas como
casos especiais [5]: Rice (k = kpice, p = 1), Nakagami-m (k — 0, u = m), Rayleigh (k — 0,
p = 1) e Gaussiana Unilateral (k — 0, u = 1/2).

2.8 A Distribuicao de Desvanecimento x-u Extreme

Como ja foi dito, a distribuigao s~y Extreme foi apresentada inicialmente em [5] como um dos
casos particulares da distribuicao s-u, onde seus parametros x e p assumiam valores extremos.
A derivagao da FDP da k-p Extreme foi obtida observando que a medida que mantinha-se o
parametro m de (2.32) constante e fazia-se k — oo (LoS muito intensa) e u — 0 (pouquissimo
multipercurso), um impulso tendia a ocorrer em p = 0, assim como ku — 2m. Sendo assim, a
FDP da envoltéria normalizada foi entao obtida, a partir de (2.25), como sendo [5, Eq. 16]

AmI(4mp) N [1 ~ V2mm

Te(0) = o Bm(L + 2] exp(m)

10,5(m)] d(p), p=>0. (2.35)

Em [10] uma expressao mais simplificada foi obtida, utilizando Iy 5 = [exp(m)—exp(—m)]/v2mm
21, Eq. (8.447)] em (2.35), resultando assim em,

_AmlIi(4mp)
PO = o o1+ 7]

sendo 0(+) a funcao delta de Dirac [31]. Em consequéncia, a FDA da distribui¢ao -y Extreme
é dada por [10]

+ exp(—2m)d(p), p >0, (2.36)

Fp(p) = 1= Qo (2v/m,2y/mp), p =0, (2.37)

em que
Qo(a,b) = eXp ( ) I (az)dx (2.38)
¢ a funcao Marcum-(Q) de ordem zero [22] m [10] foi encontrada uma representacao em série

para a FDA da k-p Extreme, a qual pode ser de grande importancia na redugao do esforco
computacional e geracao de amostras x-p Extreme. Nas Figuras 2.1 e 2.2 sao apresentados
alguns exemplos de curvas obtidas com as expressoes (2.36) e (2.37).

O k-ésimo momento de P, E(P¥), pode ser expresso em forma fechada como [10]

kmD(k/2)

E(Pk> = Wl

Fi(1—Fk/2;2; —2m), (2.39)
k>0eEP) =1

E importante ressaltar que, apesar de os parametros x e p tenderem a valores extremos, o
parametro fisico m continua a representar o inverso da variancia da poténcia normalizada, ou
seja, m = Var '(P?). E para um dado m, todas as possiveis distribuicoes x-y posicionam-se
entre as curvas de Nakagami-m (limite inferior) e x-p Extreme (limite superior), comprovando
que esta ultima atua como cendrio de pior caso para o modelo k-u (Figura 1 da referéncia [10]).
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1.4

/‘\ m=1,0;1,5;2,0;2,5

1.2

fe(p

0.6

0.2f

0
-1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Figura 2.1: Funcao densidade de probabilidade da distribuicao x-u Extreme.

Y m=1,0;1,5:/2,0:2,5

10_ i i i i i i i
=30 =25 =20 -15 -10 -5 0 5 10

20 logo(p)

Figura 2.2: Funcao de distribuicao acumulada da distribuicao x-p Extreme.
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2.9 Conclusoes

Este capitulo apresentou uma breve descricao de algumas das principais distribui¢oes pro-
babilisticas utilizadas para representar o desvanecimento de pequena escala no canal sem fio.
Foram citados o tipo de cenario ao qual cada uma das distribuicoes podem ser aplicadas, cha-
mando a atencao o fato da existéncia de diversos ambientes que necessitam de diferentes modelos
matematicos para sua descrigao. Algumas distribuigdes, como por exemplo, as distribuigoes a-j,
K-p € m-p0 tém como caracteristica incluir outras distribuicoes como casos especiais, sendo assim
considerados modelos de desvanecimento mais gerais. Por fim, foram apresentadas as princi-
pais estatisticas de primeira ordem da distribuicao de desvanecimento x-p Extreme, que possui
uma formulagao incomum dentre as outras distribuigoes de pequena escala, por incorporar uma
parte continua e uma parte discreta. E além disso, a distribuicao descreve recentes cendarios de
estudos, aqueles que apresentam desvanecimento severo.



Capitulo

Estatisticas de Ordem Superior

3.1 Introducao

As estatisticas de ordem superior, representadas principalmente pela taxa de cruzamento de
nivel e o tempo médio de desvanecimento, sao importantes contribuigoes no estudo dos canais
radio moveis e no desenvolvimento de sistemas de comunicacao sem fio.

Este capitulo apresenta a derivagao das ja obtidas estatisticas de ordem superior da distribui-
¢ao k-p [30], que em seguida serao de grande utilidade na obtencao das expressoes aproximadas
das estatisticas de ordem superior da distribuicao de desvanecimento k-u Extreme. O motivo
de se apresentarem apenas as aproximagcoes vem do fato de que a k-u Extreme nao atende uma
exigéncia basica no método classico de desenvolvimento das referidas estatisticas com formulas
exatas, como sera descrito mais adiante.

3.2 Formula de Rice

A taxa média em que a envoltoria cruza um determinado nivel na direcao positiva é dada
por [3]

Na(r) = /0 " alr ), (3.1)

onde frp p(r,7) é a distribui¢do conjunta da envoltéria R e de sua derivada R no tempo. A
Equacao (3.1) é a férmula de Rice cldssica para obtengao da LCR. Em [3], o préprio Rice cita
que essa formulagao apenas pode ser aplicada no caso em que a FDP conjunta ¢é continua e a
integral converge uniformemente. Com base na formulagao apresentada para encontrar a LCR,
o tempo médio que a envoltéria de um sinal fica abaixo de um certo nivel é dado por

Tr(r) = : (3.2)

em que Fgr(r) é a FDA de R.

14
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3.3 Estatisticas de Ordem Superior do Desvanecimento
K=l

Em [30], os autores apresentam férmulas fechadas para as estatisticas de ordem superior da
distribui¢do de desvanecimento -y A distribuicao conjunta fp (r,7) foi derivada seguindo
0s mesmos conceitos outrora encontrados para as distribui¢oes de Rice [23], Rayleigh [7] e
Nakagami-m [24], ou seja, a envoltéria e sua derivada no tempo sao varidveis aleatérias in-
dependentes, o que implica em fg z(r,7) = fr(r) x fz(7) [32]. Sendo que para o caso da
distribuicao x-p, R é caracterizada por uma distribuicio Gaussiana de média nula e variancia
dada por [30]

o? = 20?2, (3.3)

em que o é o desvio padrao das gaussianas que compoem o modelo fisico de k-p e f é 0 maximo
deslocamento de Doppler em hertz [20]. Uma expressao simples para o pode ser obtida através
das Equacoes (2.26) e (2.31), substituindo n por sua extensao continua ju, o que resulta em

2 P
ol = ——.
2u(1 + k)

Com o intuito de manter a concordancia, a LCR sera obtida em termos da envoltoria nor-

(3.4)

malizada p. Logo, a distribuicao conjunta deverd ser reescrita como

fop(p:p) = fe(p) x fo(p), (3.5)

onde fp(p) pode ser obtida utilizando a transformagao de variaveis aleatdrias P = R/ 7, resul-
tando em

fo(p) = ! exp (—722[')2) : (3.6)

26 202
E por fim, usando as expressoes (3.3) e (3.4) em (3.6) chega-se finalmente, a expressdo para a
FDP da derivada temporal da envoltéria normalizada P do desvanecimento k-p, que é dada por

~ /0,5u(1+ k) (14 k)p?
fo(p) = T P {—TQF : (3.7)
Portanto, aplicando a férmula de Rice dada por (3.1) com as devidas substituigoes de nota-

¢oes, para fins de adaptacao a distribuicao k-u, chega-se a

_ V2rpf(L+ )

/{(N_l)/2 exp<luﬁ;)

Ne(p) prexp [—u(l+ K)p?) Ly [20/R(+ R, (38)

que é a férmula fechada para a taxa de cruzamento de nivel da distribuicao de desvanecimento
k-p1. E interessante frisar que para p = 1, (3.8) é equivalente a LCR de Rice [33]. Enquanto
k — 0, (3.8) se aproxima da LCR de Nakagami [24] e para n = 1 e k = 0, da LCR de Rayleigh [7].
Os autores em [30] comentam que apesar do fato de haver uma indeterminac¢ao quando x = 0
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na expressao (3.8), pode-se utilizar de valores muito pequenos de k para obter bons resultados
na maioria das aplicagoes praticas.

A segunda estatistica de ordem superior derivada em [30] para a distribuicao de desvane-
cimento k-p é o tempo médio de desvanecimento. Para o caso da k-, a obtencao da férmula
fechada do AFD é uma tarefa simples com a posse da expressao para a LCR. Logo, a AFD é
obtida usando (2.28) e (3.8) em (3.2), com as devidas adaptacoes de notagao, resultando em

1= Qu (vZRa, /200 + Fp)
B NP(P)

Tr(p) : (3.9)

3.4 Estatisticas de Ordem Superior do Desvanecimento
k-1 Extreme

3.4.1 Obtencao da Distribuicao Conjunta x-u Extreme

Como ja foi dito anteriormente, o desvanecimento x-p Extreme é um caso especial do desva-
necimento k-p. Logo, a independéncia entre as variaveis aleatorias de envoltéria e de derivada
temporal da envoltéria, também ¢é vilida para a k-p Extreme, ou seja, fp p(p, p) = fr(p) x fp(p)-
Da mesma maneira, a FDP da derivada temporal da envoltoria normalizada da x-p Extreme
segue a forma de (3.6). A diferenga ocorre na férmula do o2, onde fazendo k — oo e u — 0 com
o parametro de desvanecimento m constante, resulta em xp = 2m, que por sua vez podem ser
aplicadas na expressao (3.4), o que implica em

) T
0" =—-. 3.10
yo (3.10)
Portanto, a FDP da derivada temporal da envoltéria normalizada -y Extreme toma a seguinte

forma:

L Vm mp’

E facil ver que, utilizando-se da expressao da FDP de envoltoria normalizada dada por
(2.36), a distribuigao conjunta apresentard uma parte discreta, caracterizando uma distribuigao
de probabilidade conjunta mista.

3.4.2 Motivacgao para as Aproximacgoes

Na Secao 3.2, foi citado o que pode ser chamada de uma limitacao da férmula de Rice
dada por (3.1), em que a formulagao sé pode ser aplicada nos casos em que a FDP conjunta
¢é continua e a integral converge uniformemente. O problema com a distribuicao k-p Extreme
surge exatamente do fato de que sua densidade de probabilidade conjunta possui parte continua
e parte discreta, como acabou de ser observado. Logo, isso inviabiliza a aplicagao direta de
(3.1), apesar de ser matematicamente possivel obter uma expressao.
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Uma tentativa que pode ser feita para tentar circundar o problema apresentado é valer-se
do fato que o desvanecimento k-u Extreme é um caso especial do desvanecimento x-u. Logo,
aplicando as condigoes: valor m constante, x e p tendendo a valores extremos, ou seja, infinito
e zero, respectivamente, a (3.8) pode-se chegar ao resultado desejado. Entretanto, esse método
nao conduz a uma solucao fisicamente plausivel, pois como era de se esperar, um impulso tende
a ocorrer na origem, significando que o sinal cruza esse nivel um nimero infinito de vezes, sendo
essa uma situacao improvavel no mundo real. Essa tendéncia a um impulso pode ser verificada
na Figura 3.1, onde o valor de m foi fixado em 1, enquanto o valor de x foi aumentado de forma
a tender ao infinito, o que implica em p tendendo a zero. Da mesma forma, pode-se observar na
figura que a LCR para niveis diferentes de zero apresenta um comportamento, aparentemente,
pertinente ao que se espera na pratica.

1.4 . . . . .

% = 1,10, 100, 1000

Figura 3.1: Curvas de LCR para representar a tendéncia de um impulso na origem.

3.4.3 Aproximacoes para as Estatisticas de Ordem Superior

As aproximagoes para as estatisticas de ordem superior da distribui¢ao x-p Extreme surgem
a partir da observacao da taxa de cruzamento de nivel empirica proveniente de dados de campo,
cujas estatisticas de primeira ordem seguem o modelo da x-p Extreme. Foi observado que,
para niveis acima do qual o sinal recebido cai bruscamente para zero, as estatisticas de taxa
de cruzamento ajustam-se muito bem com a parte continua da expressao encontrada utilizando
o método classico. J& para o sinal abaixo desse nivel, tais estatisticas empiricas permanecem
aproximadamente constantes, como era de se esperar, pois o sinal que fica abaixo da sensibili-
dade do receptor é interpretado como envoltéria nula e portanto mantém taxa de cruzamento
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média constante. Tendo essas informacoes em mente, os trés métodos de aproximagoes que
serao propostos a seguir se baseiam em encontrar uma FDP modificada da distribuicao x-u
Extreme, a qual seja continua e possibilite a aplicacao da formula de Rice. De maneira geral, as
aproximacoes continuas fazem uso da prépria parte continua da FDP, para assim obterem um
bom resultado em comparacgao com as estatisticas empiricas.

Por conveniéncia, a FDP da k-p Extreme dada por (2.36) é reescrita como

fe(p) = g(p) + exp(=2m)d(p), (3.12)
em que g(p) é a parte continua da FDP, dada por

AmlIy (4mp)

oxp (1 + )] (3.13)

9(p) =

Aproximagao A

O primeiro método de aproximacao aqui proposto tem como intuito utilizar a propria cauda
da parte continua da FDP da k-p Extreme, como forma de compensar a massa de probabilidade
resultante do impulso na origem (parte discreta). O método usa a parte continua da FDP
espelhada e com um deslocamento pg a direita. Assim, a Aproximacao A é dada por

~_J g9lpo—p)+9(p), 0<p<po
fP(p)cont. - { g(p)’ 0> po s (314)

em que po deve ser obtida de modo que (3.14) seja uma FDP, ou seja

/Opo 9(p)dp = exp(—2m), (3.15)

que é, de fato, a probabilidade em p = 0. Utilizando a FDA da k- Extreme, dada por (2.37),
a Equagao (3.15) pode ser resolvida como

Qo (2¢/m, 2¢/mpy) = 1 — 2exp(—2m). (3.16)

Finalmente, aplicando (3.14) e (3.11) na férmula classica de Rice, a primeira expressao fechada
aproximada para a LCR é obtida como

0,5f/Z [9(po —p) +g(p)], 0<p<po
M, = m : 3.17
p(p) { 0,5fv/Zg(p), p > po (3:17)

De (3.14), observa-se que a Aproximagao A é valida para exp(—2m) < 0,5, ou seja, m >
%ln 2 =1In+v/2 = 0,346, o que é um resultado bastante razodvel.

Aproximacao B

Esta segunda aproximacao utiliza um valor py constante como argumento de g(p), de modo
que até o nivel pg a taxa de cruzamento assuma um valor constante, como de fato ocorre na
pratica. Portanto,

~J g(po), 0<p<po
Je()eont. = { g(p), P> po ’ (3.18)
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em que a seguinte condicao deve ser satisfeita:
[ stodo + gloin = 1. (3.19)
PO

A expressao (3.19) pode ser simplificada para

Qo (2v/m, 2v/mpo) + g(po)po = 1. (3.20)

Logo, a LCR para a Aproximagao B pode ser escrita como

- (SRR S e

De (3.18), é plausivel afirmar que a Aproximagao B é vélida para g(py) < max{g(p)}.
Assim, o valor de m utilizado em (3.20) deve resultar em um p, que satisfaca a relagao
po < argmax {g(p)}. A expressao

p

8m?

exp [2m(1+ p2)]

foi encontrada como solucao parcial para o limitante de py, em vista de que uma solucao exata

[Lo(4mp) — 2pI1(4mp) + I (4mp)] = 0 (3.22)

e fechada nao pode ser encontrada. Entretanto, (3.22) pode ser resolvida numericamente utili-
zando, por exemplo, a funcio FindRoot/[...] do software Wolfram Mathematica®.

Aproximagao C

A Aproximacao C nada mais é do que uma modificagao da Aproximagao B, onde o parametro
po € indicado com o valor desejado, e nao calculado através de expressoes como nos casos
anteriores. Logo, o valor de py pode estar em conformidade com o patamar onde a LCR deixa
de ser constante na curva empirica. Em termos praticos, um bom valor inicial de teste é a
menor poténcia normalizada do sinal que a antena receptora é capaz de detectar. Contudo, a
escolha do valor de py seguindo os principios anteriores, implica que a aproximacao continua da
FDP da k-pu Extreme, dada por (3.18), pode deixar de seguir as propriedades relativas a uma
densidade de probabilidade, ou mais especificamente, fooo fa(a)da # 1. Isso pode ser corrigido
simplesmente encontrando a densidade sobre todo o dominio da func¢ao e usando este valor para
normalizar a expressao (3.18), resultando em

_J 9(po)/ K, 0<p<po
fP(p>cont. — { g(p)/K, 0> po 5 (323)

sendo K a normalizagao, dada por

K = Qo (2v/m, 2v/mpo) + g(po)po. (3.24)
Do mesmo modo da Aproximacao B,
0,5/ Zg(po) /K, 0<p<py
N = m ) 3.25
p(p) { 0,5f/Zag(p)/K, p>po (3:25)
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Ambas Aproximacgoes B e C tém a mesma ideia central, com a diferenca de que a Aproximagcao
C pode ser melhor adaptada aos niveis onde a LCR permanece constante. E diretamente da
definicao da Aproximacao B, o valor de p, utilizado na Aproximacao C também deve seguir a

relagao py < argmax {g(p)}, e portanto um limitante para py pode ser encontrado em (3.22).
p

Tempo Médio de Desvanecimento

Para a formula fechada do AFD, nao foi utilizada uma aproximacao para a FDA da k-
Extreme. A razao disso é que se fossem encontradas FDAs aproximadas baseadas nas FDPs
continuas apresentadas, o valor das FDAs em zero seria nulo. Isso implicaria em um tempo médio
de desvanecimento nulo no nivel zero, o que contraria as caracteristicas do desvanecimento x-u
Extreme. Apesar do uso da FDA exata e das taxas de cruzamento de nivel aproximadas, os
resultados se mostraram muito parecidos com o que é encontrado na pratica, como podera ser
visto no préximo capitulo.

Em virtude do que foi discutido, a férmula do AFD pode ser obtida como

_ Fe(p) _ 1= Qo(2y/m,2y/mp)
Ne(p) Ne(p) ’
em que Np(p) pode ser dada por uma das trés aproximagoes propostas: (3.17), (3.21) ou (3.25).

Tr(p)

(3.26)

Obtencao do Parametro p

Nas duas primeiras FDPs aproximadas do desvanecimento x-p Extreme, é necessario o cél-
culo do denominado pg, pelas expressoes (3.16) e (3.20). Para essa tarefa, softwares conhecidos
como Matlab® e Wolfram Mathematica® podem ser usados para encontrar uma solucio numé-
rica de maneira muito rapida e simples. Entretanto, foi verificado que pode haver mais de um
valor de py que satisfaz as expressoes. Nestes casos, foi observado que valores pequenos de pg se
adequam melhor aos dados de campo. Logo, usando uma rotina dos softwares capaz de iniciar
as iteragoes a partir de uma semente, é possivel obter um valor adequado de py.

3.5 Conclusoes

Este capitulo apresentou algumas formulacoes aproximadas para as estatisticas de ordem
superior do desvanecimento x-p Extreme. As formulagoes aproximadas foram baseadas nas, an-
teriormente encontradas, estatisticas de ordem superior do desvanecimento k-p, € na observagao
de curvas empiricas em que as estatisticas de primeira ordem dos dados de campo se enqua-
dravam com as caracteristicas do desvanecimento x-p Extreme. A dificuldade em encontrar
solucgoes exatas para as estatisticas de ordem superior, vem do fato da distribuicao conjunta da
k- Extreme possuir uma FDP mista, inviabilizando a aplicacao direta do método classico de se
obter as estatisticas desejadas. Apesar de ser possivel obter uma expressao matematica, o com-
portamento encontrado é fisicamente improvavel. Logo, a solucao foi obter FDPs equivalentes
aos quais a equacao de Rice pudesse ser utilizada, e que garantissem curvas fisicamente possi-
veis. O resultado foi a obtencao de trés aproximacoes em formula fechada para as estatisticas
de ordem superior do desvanecimento k-u Extreme.



Capitulo

Medidas de Campo e Validacoes

4.1 Introducao

O capitulo anterior apresentou aproximagoes para as estatisticas de ordem superior do desva-
necimento k-p Extreme. Tais aproximacoes foram basicamente obtidas a partir da observagao
de curvas empiricas das estatisticas de ordem superior, cujos dados de campo se enquadram
dentro do modelo das estatisticas de primeira ordem da distribui¢ao x-p Extreme.

Neste capitulo, o sistema de medicao utilizado na obtencao dos dados de campo é apresen-
tado. Com o objetivo de validar na prética as aproximacoes propostas. E importante frisar que
para garantir validagoes satisfatorias, os dados de campo foram coletados em ambientes cujo
modelo de desvanecimento -y Extreme se aplica. Foram utilizados dois conjuntos de medidas:
o primeiro descrito inicialmente em [10], onde foi apresentada formalmente a distribui¢ao de
desvanecimento k-p Extreme; ja no segundo conjunto constam novas medidas, com cenérios e
frequéncia da portadora alternativos.

4.2 Sistema de Medicao

O sistema de medicao utilizado é caracterizado basicamente por dois médulos principais. O
primeiro é o transmissor, ao qual se constitui de um equipamento que fica fixo em um determi-
nado local. Ja o segundo é um veiculo receptor movel, projetado especificamente para coletar
amostras de forma espacial.

4.2.1 Transmissor

O médulo transmissor, como mostra o diagrama da Figura 4.1, é constituido por um ge-
rador de RF (Radio Frequéncia), um amplificador de RF, uma antena omnidirecional e cabos
conectores. O gerador tem o papel de gerar um sinal com uma frequéncia e poténcia de saida
especificas. A saida do gerador alimenta a entrada do amplificador de RF, com ganho fixo de
30 dB. E, por fim, o sinal é radiado através de uma antena TX omnidirecional.

Todo esse aparato do mdédulo transmissor pode ser instalado tanto em ambientes indoor
como outdoor, garantindo assim, uma boa flexibilidade para a realizacao de medidas de campo

21
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Antena TX ; ;

Gerador de
Sinal RF

sl  Amplificador

Figura 4.1: Diagrama de blocos do transmissor.

nos mais variados ambientes. Por isso, a maior dificuldade aqui ocorre na logistica de instalagao
dos equipamentos.

4.2.2 Veiculo Receptor Moédvel

O modulo receptor pode ser considerado o mais importante, pois é responsavel pela correta
aquisicao das amostras do sinal radiado pelo modulo transmissor, e também por seu processa-
mento. Diante deste fato, todo o aparato foi divido em quatro blocos independentes, conforme
apresentado no diagrama de blocos da Figura 4.2: amostrador espacial, medidor de sinal, ad-
quiridor de dados e fornecedor de energia. Em resumo, o sistema de medicao recebe o sinal
enviado pelo transmissor baseado em uma amostragem espacial, em seguida as informagoes sao
armazenadas pelo adquiridor de dados e processadas posteriormente.

Amostrador Adquiridor de

> Medidor I
Espacial Dados

{ 1 |

Fornecedor de

Energia

Figura 4.2: Diagrama de blocos do veiculo receptor.

Amostrador Espacial

Essa é a parte do sistema responsavel pelo controle de amostragem espacial do veiculo
receptor movel e pode ser dividido em dois componentes: roda dentada e circuito amostrador.
A funcao da roda dentada é definir a distancia de amostragem do sinal, de maneira que a cada
dente que passa pelo circuito amostrador, uma amostra seja coletada. Para a correta coleta
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de dados, o nimero de dentes da roda (n) deve ser definido de acordo com a distancia de
amostragem desejada para o sinal. Como essa distancia ¢ igual a distancia entre dentes da roda
(dg), o valor de n pode ser obtido através da seguinte equagao:

D
dg’

no qual D é o diametro da roda. Contudo, outros fatores devem ser levados em consideracao no

n = (4.1)

calculo do nimero de dentes da roda, tais como a limitacao de velocidade da placa de aquisigao.
Em [34] pode ser encontrado o desenvolvimento de uma relagao com limites superiores e inferiores
de n, dada por:

" TDf, << WDfaq7
0,75 x 108 —  — Umazx

em que f, e fqq sd0, respectivamente, as frequéncias de passagem dos dentes e a de aquisigao

2.5 (4.2)

da placa, e V4, a velocidade maxima do veiculo movel.

O circuito amostrador tem a funcao de transformar a passagem dos dentes da roda em um
trem de pulsos a ser aplicado a placa de aquisicao de dados. A rotacao do disco dentado aciona
o interruptor 6ptico. Esse interruptor, que consiste em um LED (diodo emissor de luz, do inglés
Light-Emitting Diode) acoplado a um fototransistor através de uma fenda de 3 mm, produz um
trem de pulsos a uma taxa proporcional ao nimero de ranhuras por metro e a velocidade de
locomocao. Este sinal faz com que a placa de aquisicao leia uma amostra do sinal de radio que
esta sendo recebido pela antena naquele instante.

Medidor do Sinal

Essa parte, responsavel pela medicao do sinal, é composta por quatro componentes: antena,
amplificador, atenuador variavel e analisador de espectro.

A antena é constituida por um monopolo omnidirecional, acoplado a um plano de terra, fixo
no equipamento de aquisicao de dados. O sinal de RF recebido pela antena é encaminhado ao
atenuador variavel.

A fungao do conjunto Amplificador /Atenuador Varidvel é manter o nivel do sinal recebido na
porcao linear da faixa da operacao do medidor de sinal. O sinal CW recebido pela antena, apés
passar pelo atenuador e pelo amplificador é acoplado, na sequéncia, ao analisador de espectro.
No caso das medicoes ocorrerem nas proximidades da antena transmissora, hé a necessidade de
se aplicar um certo nivel de atenuacao, embora nunca superior a 20 dB para nao comprometer
a figura de ruido e a faixa dinamica de operacao do conjunto.

O analisador de espectro é responsavel pela medicao da poténcia do sinal e sua saida de
video é conectada a uma das entradas da placa de aquisicao de dados. Para desempenhar de
forma satisfatoria o seu papel, o analisador de espectro foi configurado com: 0 Hz de abertura
em frequéncia (medi¢ao de poténcia de uma portadora simples); tempo de varredura de 15 pus
(menor valor possivel), uma vez que pode ser visualizado na tela um sinal na forma de um
segmento de reta, ja que nao esta se disponibilizando tempo suficiente para alteracoes no nivel
do sinal antes do mesmo ser completamente desenhado.
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Adquiridor de Dados

Essa é a parte do sistema responsavel pela aquisicao e armazenamento das medidas. Ela é
composta pela placa de aquisigao de dados e o conjunto computador /software.

A especificacao mais importante para a placa de aquisicao é sua velocidade ou frequéncia de
aquisicao. A frequéncia de operagao deve permitir acompanhar com folga a producao de pulsos
gerados pela roda dentada, com a movimentagao do equipamento de aquisicao de dados. Como
ha a necessidade de adquirir somente dois sinais (a saida de video do analisador e o sinal do
circuito amostrador), a placa deve operar apenas com duas entradas analdgicas. Isso simplifica
o programa de tratamento de dados e possibilita a utilizacao de uma placa de baixo custo. Por
sua vez, a saida da placa de aquisicao consiste em um sinal digital a ser armazenado na memoria
do computador.

O computador tem a funcao de rodar o programa de controle, armazenar as amostras em
disco e monitorar o trabalho em tempo real.

Fornecedor de Energia

O intuito dessa parte é tornar o equipamento autossuficiente com relacao ao suprimento
de energia e propiciar uma autonomia adequada durante um tempo satisfatério de trabalho,
garantindo também a mobilidade do equipamento. Para isso, o sistema foi arquitetado de modo
a utilizar baterias. Porém, algumas partes dependem de uma fonte de corrente alternada (AC),

por essa razao foi utilizado um inversor capaz de converter a corrente continua (DC) da bateria
em AC.

4.3 Medidas de Campo

De inicio, dois cendrios foram explorados, apresentados inicialmente em [10]. O primeiro foi
o estacionamento do Banco Santander da Reitoria dentro do campus da Unicamp, caracteri-
zado por carros tanto parados quanto em movimento. J& o segundo cendrio foi um ginasio de
esportes (fechado) grande e relativamente vazio, também localizado no campus da Unicamp.
No estacionamento, ambos transmissor e receptor foram dispostos um pouco abaixo da altura
dos carros, e havia LoS na maior parte do tempo. No equipamento transmissor, especialmente
para esse caso, a salda do gerador foi conectada diretamente a antena monopolo omnidirecional,
transmitindo uma poténcia efetivamente radiada (ERP, do inglés Effective Radiated Power)
de aproximadamente 1 mW. Para a coleta dos dados, o operador dos equipamentos caminhou
em circulos ao redor do transmissor, localizado no centro do estacionamento, até que fossem
coletadas um numero suficiente de amostras. Foram coletados dois conjuntos de dados para
comparagao.

No ginasio, uma condicao semelhante a anterior era encontrada, com excecao que havia
pessoas em movimento em vez de carros. E de forma semelhante ao caso anterior, o operador do
equipamento caminhou ao redor da quadra central do ginasio, coletando um conjunto de dados.
A poteéncia efetivamente radiada foi de 2 W na coleta de dados no ginasio. Um sistema de
amostragem em intervalos de A/14 [35-37] foi utilizado em ambos os ambientes de medidas; e a
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frequéncia de 1,8 GHz foi escolhida para o sinal de transmissao. A média local foi estimada pelo
método da média mével [38]. A partir dos dados coletados, o desvanecimento de longo prazo
foi filtrado, e assim o parametro m de desvanecimento pode ser estimado. Em um primeiro
instante, o valor de m foi encontrado de sua prépria definicio, ou seja, m = Var '(P?), ¢ em
seguida ajustado para melhorar o encaixe entre as curvas de FDAs tedricas e empiricas.

Em um segundo conjunto de medidas de campo, o cenério utilizado para a coleta era com-
posto de um equipamento transmissor estatico, localizado no telhado do prédio de laboratérios
da FEEC (Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacao), dentro do campus da Uni-
camp; enquanto a antena receptora foi instalada no teto de um automével em movimento, cuja
velocidade foi mantida em torno de 30 km/h. A frequéncia de transmissao escolhida para esse
sistema de coleta de dados foi de 2,5 GHz, para um intervalo de amostragem de \/36. Como
no caso do conjunto de medidas em 1,8 GHz, a média local foi estimada pelo método da média
movel, e o desvanecimento de longo prazo foi filtrado, para assim se obter uma estimativa para
o parametro m de desvanecimento.

As Figuras de 4.3 a 4.8 ilustram os que podem ser tidos como processos k-u Extreme,
oriundos dos dados de campo coletados. Junto com as ilustragoes dos processos, sao mostradas
ampliagoes em algumas regioes onde ocorre o subito decaimento do nivel de sinal. E f4cil
observar que, a ocorréncia dos decaimentos siibitos nao é frequente na maioria dos casos.

4.4 Validacoes

Nesta secao constam os resultados das validagoes das aproximacgoes propostas anteriormente
para as estatisticas de ordem superior do desvanecimento x-p Extreme. As validacoes estao
separadas entre os dois grupos de dados de campo, o de 1,8 e o de 2,5 GHz de frequéncia
de transmissao; e ao final sao apresentados os comentarios pertinentes aos resultados obtidos.
Na obtencao das curvas tedricas das aproximacoes propostas foi utilizado o software Wolfram
Mathematica® 8, enquanto que para processar os dados de campo e extrair as estatisticas de
ordem superior comparando com as curvas tedricas, foi utilizado o software Matlab® R2011a.
Ambos os softwares rodando em uma maquina com processador Intel® Core’ " i7 Q740, 6 GB
de meméria RAM (Random Access Memory), e sistema operacional Microsoft Windows® 7
Home Premium.

4.4.1 Dados de Campo na Frequéncia de 1,8 GHz

O primeiro conjunto de medidas de campo citados corresponde aos cenarios do estaciona-
mento e do ginasio. Neste conjunto, foram feitas duas campanhas de coleta de dados para
o estacionamento e uma para o ginasio. Fungoes de distribuicao acumulada foram obtidas a
partir dos dados experimentais e comparadas com a distribuicao x-p Extreme, utilizando o pa-
rametro m estimado a partir dos dados de campo obtidos. E possivel notar da Figura 4.9 que
a distribuicao k-u Extreme proporciona um excelente ajuste e acompanha adequadamente a
cauda das curvas experimentais. Indicando, assim, a existéncia de desvanecimento severo nesses
ambientes.
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Figura 4.3: Ilustracao (a) e ampliagao (b) de um processo k-p Extreme (m = 3,25) na frequéncia
de 1.8 GHz.
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Figura 4.4: Tlustragao (a) e ampliagao (b) de um processo k-u Extreme (m = 3,53) na frequéncia
de 1,8 GHz.
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Figura 4.5: Ilustragao (a) e ampliagao (b) de um processo x-u Extreme (m = 3,98) na frequéncia

de 1,8 GHz.
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Figura 4.6: Ilustragao (a) e ampliagao (b) de um processo k-u Extreme (m = 2,58) na frequéncia

de 2,5 GHz.
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Figura 4.7: Tlustragao (a) e ampliagao (b) de um processo x-u Extreme (m = 3,16) na frequéncia

de 2,5 GHz.

Envoltéria Normalizada (dB)

20 . . . . . .
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Distancia (m)

(a)

35

4

45

Envoltéria Normalizada (dB)

0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3
Distancia (m)

(b)

Figura 4.8: Ilustracao (a) e ampliagao (b) de um processo k-u Extreme (m = 3,2) na frequéncia
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Figura 4.9: Comparativo entre as fungoes de distribuigao acumulada empiricas e tedricas (m =
3,25; 3,53; 3,98).

As Figuras de 4.10 a 4.18 apresentam as comparagoes com todas as trés aproximagoes pro-
postas na Secao 3.4.3, em trés coletas de dados de campo diferentes, chamados aqui de #1 e
#2 para o estacionamento e #3 para o ginasio.

4.4.2 Dados de Campo na Frequéncia de 2,5 GHz

Neste segundo conjunto de medidas de campo foram realizadas trés campanhas, com o
equipamento de recepc¢ao instalado no automovel, na frequéncia de transmissao de 2,5 GHz.
E novamente, o valor do parametro m foi estimado a partir dos dados coletados. Com isso, a
Figura 4.19 foi obtida, comparando as funcoes de distribuicao acumulada empiricas e tedricas.
Os dados de campo na frequéncia de 2,5 GHz sao nomeados aqui como #4, #5 e #6. E suas
respectivas comparacoes, com as aproximacoes propostas para as estatisticas de ordem superior
do desvanecimento x-p Extreme, constam nas Figuras de 4.20 a 4.28.
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Figura 4.12: Comparagoes da LCR (a) e AFD (b) em relagao ao dado #1 e Aproximagao C.
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Figura 4.18: Comparagoes da LCR (a) e AFD (b) em relagao ao dado #3 e Aproximagao C.
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Figura 4.19: Comparativo entre as fungoes de distribuigao acumulada empiricas e tedricas (m =
2,58; 3,16; 3,2).

4.4.3 Analise dos Resultados

Da anadlise das figuras pode ser notado que as Aproximacoes A e B apresentam aparentemente
o mesmo formato de curva, ocorrendo diferenciacoes apenas em niveis muito baixos, ou em outras
palavras, proximos ao ponto p = 0. Essa particularidade acontece devido ao fato ja citado na
subsecao 3.4.3, ou seja, po tipicamente assume valores pequenos, proximos as especificacoes de
sensibilidade do receptor. E é sabido que as Aproximacoes A e B s6 se diferenciam em niveis
abaixo de pg, que apesar de nao ser o mesmo para as duas aproximacoes, tém valores préximos,
como pode ser observado na Tabela 4.1. Devido a isso, o erro quadratico médio (MSE, do inglés
Mean Square Error) entre as curvas tedricas e empiricas das estatisticas de ordem superior pode
ser considerado, para fins praticos, semelhante para as Aproximacoes A e B.! Por outro lado,
a Aproximacao C apresenta melhor encaixe com as curvas empiricas da LCR em niveis onde a
curva é constante, em comparac¢ao com as demais aproximacoes propostas. As curvas do tempo
médio de desvanecimento sao consequéncias diretas da taxa de cruzamento de nivel aproximada,
resultando assim em uma pequena descontinuidade no comportamento crescente da mesma, no
ponto py. Em comparagao com as curvas empiricas do AFD, o fato citado nao causa grandes
divergéncias no resultado final. E além disso, as Figuras 4.25(b) e 4.28(b) exemplificam casos
onde as curvas empiricas do AFD apresentam o mesmo comportamento no ponto p, que as

'Enquanto as Aproximacdes A e B possuem o valor de f semelhante para um dado de campo, o mesmo nao
ocorre para a Aproximagao C, tornando a comparacao por MSE injusta nesse caso.
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Figura 4.22: Comparagoes da LCR (a) e AFD (b) em relagao ao dado #4 e Aproximagao C.
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Figura 4.25: Comparagoes da LCR (a) e AFD (b) em relagao ao dado #5 e Aproximagao C.
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Tabela 4.1: Parametros estimados para as aproximacoes.

f (Hz) oo (dB)

Pados | m Py T®) | (©) | (&) | (B) [ (©)
#1 3,25 || 7,45 | 7,45 | 8,68 || -16,88 | -17,69 | -18,5
#2 3,03 || 7,75 | 7,75 | 12,02 || -17,62 | -18,44 | -19,5
#3 3,98 || 7,25 | 7,25 | 10,77 || -18,69 | -19,54 | -20,5
#4 2,58 || 19,1 ] 19,1 | 18,03 || -14,8 | -15,54 | -14,8
#5 3,16 || 27,6 | 27,6 | 14,43 || -16,63 | -17,43 | -12,8
46 | 3,2 || 28 | 28 | 11,68 || -16,74 | -17,54 | -11,7

Tabela 4.2: Valores empiricos e tedricos da LCR e do AFD no nivel zero.

Dados LCR em p=0 AFD em p=0

Empirico | (A) | (B) | (C) || Empirico | (A) | (B) | (C)
#1 0,078 0,087 | 0,076 | 0,078 0,031 0,017 | 0,02 | 0,019
#2 0,062 0,054 | 0,047 | 0,062 0,014 0,016 | 0,018 | 0,014
#3 0,024 0,022 | 0,019 | 0,024 0,012 0,016 | 0,018 | 0,014
#4 0,703 0,746 | 0,662 | 0,703 0,01 0,007 | 0,009 | 0,008
#5 0,42 0,382 | 0,334 | 0,42 0,007 0,005 | 0,005 | 0,004
#6 0,42 0,36 | 0,315 | 0,42 0,007 0,005 | 0,005 | 0,004

curvas tedricas das aproximacoes.

Além da Tabela 4.1 mostrar os valores encontrados para o parametro py das aproximagoes,
essa apresenta também a relacao de valores utilizada para o parametro de desvanecimento m e
para o maximo deslocamento de Doppler f. Sendo que este tltimo foi escolhido de tal forma
que garantisse um bom encaixe das curvas tedricas em relacao as empiricas. E facil ver que,
apesar dos valores de pg das Aproximacoes A e B serem calculados, respectivamente, através
das expressoes (3.16) e (3.20), esses se aproximam muito, na maioria dos casos, dos valores
escolhidos a partir da observacao das curvas empiricas da LCR para a Aproximacao C.

O ponto p = 0 pode ser considerado importante para a distribuicao x-p Extreme, visto que
sua parte discreta (probabilidade diferente de zero de sinais nulos) nao é comum em outras
distribuicoes de desvanecimento. Assim, os valores da LCR e do AFD encontrados no nivel
p = 0 sao apresentados na Tabela 4.2. As informacoes na tabela comprovam que quanto menor
o valor de m (em condigdes semelhantes de coleta de dados, nesse caso, a mesma frequéncia de
transmissao), maior serd a taxa de cruzamento e o tempo de desvanecimento no nivel p = 0,
ja que a probabilidade de nulos no modelo k-pu Extreme serd maior. Na pratica, a taxa de
cruzamento de nivel e o tempo médio de desvanecimento no limiar p = 0 pode parecer nao
possuir sentido fisico a primeira vista, em razao de nao existir a parte negativa da envoltéria do
sinal. Contudo, a LCR nesse ponto pode ser interpretada como a taxa de partida ou chegada
ao limiar zero. E o AFD pode ser relacionado ao tempo que o sinal permanece no nivel zero.
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4.5 Conclusoes

Este capitulo apresentou o método e o sistema de medigao utilizados para obter as medidas
de campo usadas nas validagoes das estatisticas de ordem superior propostas neste trabalho. A
coleta de dados ocorreu em diversos ambientes, fazendo uso de duas frequéncias distintas na
transmissao do sinal. O que foi notado é que, em termos praticos, as aproximacoes propostas
obtiveram bons resultados quando comparadas com as curvas empiricas das estatisticas de
ordem superior. Inclusive os valores das estatisticas no nivel p = 0, ponto geralmente incomum
em outras distribuicoes, obtiveram boa aproximagao numérica comparadas com as medidas de
campo. Fato que comprova ainda mais a existéncia de ambientes onde a probabilidades de nulos
nao é zero.
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Consideracoes Finais

O estudo das estatisticas de ordem superior é de grande importancia na caracterizacao
de sistemas e canais sem fio na area de comunicacoes sem fio, expressando o comportamento
temporal da envoltoria de sinais. As formulacoes aproximadas obtidas constituem uma forma de
sobrepujar a limita¢ao que o método classico [3] para obtengao de estatisticas de ordem superior
tem quando aplicado ao modelo de desvanecimento k-u Extreme [10], que antes estava limitado
as suas estatisticas de primeira ordem. Foram obtidas fungoes densidade de probabilidade
aproximadas e equivalentes em férmulas fechadas, com o tnico propdsito de tornar viavel a
aplicagao do método classico no modelo estudado. E isso somado com o conhecimento das curvas
empiricas da LCR oriundas de medidas de campo, cujas estatisticas de primeira ordem estao
de acordo com as do desvanecimento k-u Extreme, tornou possivel encontrar trés aproximacgoes
para as estatisticas de ordem superior. Apesar de serem soluc¢oes aproximadas, as formulagoes
sao fechadas, de facil manipulacdo matemética (com o devido uso de um software), de pouco
esforgo computacional na obtencao dos valores e garantem 6timos resultados na pratica.

Todas as aproximacoes propostas utilizam a parte continua da expressao original da den-
sidade de probabilidade, de diferentes maneiras, para substituir o impulso que de outra forma
apareceria no nivel zero. As Aproximacoes A e B, em um primeiro momento, parecem apresen-
tar o mesmo formato de curva, porém se diferenciam para niveis abaixo de pg. A diferenca é tao
pequena que o erro s6 é perceptivel nas casas decimais menos significativas, o que na pratica
implica que as aproximagoes sejam iguais entre si, comparadas com as estatisticas empiricas em
termos do erro médio quadratico. Contudo, a Aproximacao B leva certa vantagem pela razao
de manter um comportamento constante até o nivel py nas curvas da LCR, o que é de fato
observado nas curvas empiricas. A Aproximacao C constitui uma modificacao da Aproximacao
B, cujo objetivo é obter uma melhor precisao da LCR para niveis onde a curva é constante. Para
esse fim, se faz necessario o conhecimento prévio do valor de py a partir dos dados de campo,
que conforme ja comentado na dissertacao, um bom valor inicial para teste é a menor poténcia
normalizada do sinal que a antena receptora seria capaz de detectar. Ja que poténcias abaixo
disso seriam consideradas nulos pelo sistema, mesmo na realidade nao sendo. Outra utilidade
da Aproximagao C é a comparagao do valor de py com os valores nas demais aproximagoes pro-
postas, como foi verificado. Nas duas primeiras aproximagoes, o valor py é consequéncia direta
do calculo das estatisticas de ordem superior, enquanto que na ultima aproximacao esse valor

38
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deve ser informado. O que significa que as Aproximacoes A ou B sao recomendadas quando nao
hé o conhecimento do parametro py.

Outro fato que vale ressaltar é a utilizagdo da férmula exata da FDA do desvanecimento
k-p Extreme com as formulas aproximadas de LCR. Isso resultou em curvas do AFD com
bons encaixes comparadas as curvas empiricas. Caso fossem empregadas as FDAs aproximadas,
factiveis de encontrar através das FDPs aproximadas, o valor do AFD no nivel zero seria nulo, ao
contrario do que ocorre com as medidas de campo e também com as aproximacoes encontradas.
Vale citar ainda que, a existéncia de apenas um parametro de desvanecimento, o m, facilita
a obtencao das estatisticas de ordem superior. Visto que este parametro esta estritamente
relacionado as caracteristicas fisicas do sinal de radio, e consequentemente pode ser facilmente
obtido a partir de dados de campo para eventuais ajustes de curvas.

A respeito da existéncia de valores nao nulos das estatisticas de ordem superior no nivel zero,
é sabido que isso é um resultado novo em relacao as estatisticas de modelos de desvanecimento
mais classicos. Seguindo diretamente as caracteristicas de ambientes com desvanecimento se-
vero, como é o caso dos ambientes confinados. Logo, o conhecimento dessa informacao, e até
mesmo seu melhor entendimento fisico, é de relevancia nos estudos de canais e sistemas sem fio
com essas caracteristicas cada vez mais encontradas na pratica, com sua popularizagao. Como
exemplificacao disso, chama a atencao um recente trabalho que estuda a propagacao em am-
bientes prediais frequentados pelo publico em geral [39]. Nesse trabalho, é possivel encontrar
caracteristicas que se assemelham ao comportamento severo do desvanecimento, e portanto,
podem ser enquadrar no desvanecimento x-u Extreme.

De forma geral, a principal dificuldade neste trabalho foi encontrar maneiras adequadas para
contornar os problemas encontrados para obtencao de solugoes exatas para a LCR e o AFD do
desvanecimento k-p Extreme. Todavia, com a transposicao do problema mais de uma maneira
eficiente foi encontrada como solugao. Isso representa uma grande adi¢ao no recente estudo de
canais com desvanecimento severo, incluindo principalmente o préprio canal k-u Extreme, tema
desta dissertacao.

5.1 Investigacoes Futuras

Em relagao a possiveis contribuicoes futuras, seria de grande valia a obten¢ao de novos mé-
todos aproximados para o calculo das estatisticas de ordem superior do desvanecimento x-pu
Extreme, visando superar a limitacao do método classico desenvolvido por Rice. E mais impor-
tante que isso, encontrar uma solugao exata para as mesmas estatisticas.

Continuando na linha das estatisticas de ordem superior, a obtencao da fungao de autocorre-
lacao, e por consequéncia o espectro de poténcia da distribuicao k-u Extreme seriam de grande
adicao ao estudo de canais com desvanecimento severo. Com isso, direta ou indiretamente, seria
possivel obter diversos parametros importantes, tais como a largura de banda de coeréncia, e o
calculo de erro de bit. Informagoes que na prética serviriam de grande suporte para projetos de
novos sistemas de comunicagao.

Por fim, destaca-se a investigagao de novos ambientes com desvanecimento severo, onde a
probabilidade de se encontrarem nulos seja um ntumero significativo (parametro de desvaneci-
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mento m < 1). A validacao, nesse tipo de ambiente, das estatisticas encontradas anteriormente
em [10] e as encontradas neste trabalho é de grande valia. Da mesma forma, é de interesse
obterem-se as estatisticas de fase correspondentes.



Referencias Bibliograficas

[1] T.S. Rappaport, Wireless Communications: Principles and Practice. Prentice-Hall, 1996.

[2] M. Nakagami, “The m-Distribution — A General Formula of Intensity Distribution of Rapid
Fading,” in Statistical Methods in Radio Wave Propagation: Proceedings of a Symposium
held June 18-20, W. C. Hoffman, Ed. Permagon Press, 1960, pp. 3-36.

[3] S.O. Rice, “Mathematical analysis of random noise,” Bell System Technical Journal, vol. 23,
pp. 282-332, Jul. 1944.

[4] M. D. Yacoub, “The a-u Distribution: A Physical Fading Model for the Stacy Distribution,”
IEEE Trans. Veh. Technol., vol. 56, no. 1, pp. 27-34, Jan. 2007.

[5] M. D. Yacoub, “The r-p Distribution and the n-p Distribution,” IEEE Antennas and Pro-
pagation Magazine, vol. 49, Feb. 2007.

[6] J. Frolik, “A case for considering hyper-Rayleigh fading channels,” IEEE Transactions on
Wireless Communications, vol. 6, no. 4, pp. 1235-1239, Apr. 2007.

[7] W. C. Jakes, Microwave Mobile Communications. TEEE Computer Society Press, 1974.

[8] J. Frolik, “On appropriate models for characterizing hyper-Rayleigh fading,” IEEE Tran-
sactions on Wireless Communications, vol. 7, no. 12, pp. 5202-5207, Dec. 2008.

[9] L. Bakir and J. Frolik, “Diversity gains in Two-Ray fading channels,” IEEE Transactions
on Wireless Communications, vol. 8, no. 2, pp. 968-977, Feb. 2009.

[10] G. S. Rabelo and M. D. Yacoub, “The x-p Extreme Distribution,” IEEE Transactions on
Communications, vol. 59, no. 10, pp. 2776-2785, Oct. 2011.

[11] S. Tsai, “Markov characterization of the HF channel,” IEEE Transactions on Communica-
tions, vol. 17, no. 1, pp. 24-32, Feb. 2011.

[12] A. J. Goldsmith and S. G. Chua, “Variable-rate coded M-QAM for fading channels,” IEEE
Transactions on Communications, vol. 45, pp. 1218-1230, 1997.

[13] K. Otani, K. Daikoku, and H. Omori, “Burst error performance encountered in digital land
mobile radio channel,” IEEE Trans. Veh. Technol., vol. 30, no. 4, pp. 156-160, Nov. 1981.

41



Referéncias Bibliograficas 42

[14]

[15]

[16]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

S. Tsai and P. Schmied, “Interleaving and Error-Burst Distribution,” IEEFE Transactions
on Communications, vol. 20, no. 3, pp. 291-296, Jun. 1972.

J. M. Morris and Ji-Liang Chang, “Burst error statistics of simulated Viterbi decoded BFSK
and high-rate punctured codes on fading and scintillating channels,” IEEE Transactions on
Communications, vol. 43, no. 234, pp. 695-700, Feb./Mar./Apr. 1995.

L. F. Chang, “Throughput estimation of ARQ protocols for a Rayleigh fading channel using
fade and interfade duration statistics,” IEFE Trans. Veh. Technol., vol. 40, pp. 223-229,
1991.

H. S. Wang and N. Moayeri, “Finite-state Markov channel-a useful model for radio com-
munication channels,” IEEE Trans. Veh. Technol., vol. 44, no. 1, pp. 163-171, Feb. 1995.

Lord Rayleigh J. W. S., Phil. Mag., vol. 73, no. 10, 1880.
J. L. Pawsey, Proc. Camb. Phil. Soc., vol. 31, no. 125, 1935.
M. D. Yacoub, Foundations of Mobile Radio Engineering. CRC Press, 1993.

I. S. Gradshteyn and 1. M. Ryzhik, Table of Integrals, Series, and Products, 6th ed. Aca-
demic Press, 2000.

J. Marcum, “A statistical theory of target detection by pulsed radar,” IEEE Transactions
on Information Theory, vol. 6, no. 2, pp. 59-267, Apr. 1960.

S. O. Rice, “Statistical properties of a sine wave plus random noise,” Bell System Technical
Journal, vol. 27, pp. 109-157, Jan. 1948.

M. D. Yacoub, J. E. V. Bautista and L. G. R. Guedes, “On higher order statistics of the
Nakagami-m Distribution,” IEEE Trans. Veh. Technol, vol. 48, no. 3, pp. 790-794, May
1999.

M. Abramowitz and I. Stegun, Handbook of Mathematical Functions: With Formulas,
Graphs, and Mathematical Tables. Dover Publications, 1964.

M. D. Yacoub, “The a-p Distribution: A General Fading Distribution,” in The 15th IEEE
International Symposium on Personal, Indoor and Mobile Radio Communications, vol. 2,
2002, pp. 629-633.

E. W. Stacy, “A generalization of the gamma distribution,” Ann. Math. Stat., vol. 33, no. 3,
pp. 11871192, Sep. 1962.

W. Braun and U. Dersch, “A physical mobile radio channel model,” IEEE Trans. Veh.
Technol., vol. 40, no. 2, pp. 472-482, 1991.

D. B. da Costa, M. D. Yacoub and G. Fraidenraich, “Second-Order Statistics for the Enve-
lope and Phase of n- Generalized Fading Channels,” in International Telecommunications
Symposium, 2006, pp. 923-928.



Referéncias Bibliograficas 43

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

S. L. Cotton and W. G. Scanlon, “High-order statistics for x-u Distribution,” IEEE Electron.
Lett., vol. 43, no. 22, Oct. 2007.

A. Papoulis, Probability, Random Variables, and Sthocastic Processes, 4th ed. McGraw-
Hill, 2002.

Xin Wang and N. C. Beaulieu, “Switching Rates of Two-Branch Selection Diversity in x-p
and a-p Distributed Fadings,” IEEE Transactions on Wireless Communications, vol. 8,
no. 4, pp. 1667-1671, 2009.

G. L. Stuber, Principles of Mobile Communications. Kluwer Academic, 2001.

U. S. Dias, “Validacao de Estatisticas de Ordem Superior para Canais com Desvanecimento
Weibull e Nakagami-m,” Master’s thesis.

B. Davis and R. Bogner, “Propagation at 500 MHz for mobile radio,” IEE Proc., vol. 132,
pp. 307-320, Aug. 1985.

J. Horikoshi, K. Tanaka, and T. Morinaga, “1.2 GHz Band Wave Propagation Measure-
ments in Concrete Building for Indoor Radio Communications,” IEEE Trans. Veh. Technol.,
vol. 35, no. 4, pp. 146152, Aug. 1986.

A. F. Toledo, “Narrowband characterization of radio transmissions into and within buildings
at 900, 1800, and 2300 MHz,” May 1992.

L. Rubio, J. Reig, and N. Cardona, “Evaluation of Nakagami fading behaviour based on
measurements in urban scenarios,” AEU - International Journal of Electronics and Com-
munications, vol. 61, no. 2, pp. 135138, 2007.

B. T. Ahmed, J. L. M. Campos and J. M. L. Mayordomo, “Propagation Path Loss and
Materials Insertion Loss in Indoor Environment at WiMAX Band of 3.3 to 3.6 GHz,”
Wireless Personal Communications, vol. 66, pp. 251-260, 2012.



oo A

Especificacao Técnica dos Equipamentos de
Medicao em 1,8 GHz

e Gerador de RF - Rhode&Schwartz, modelo SMY02. Faixa de frequéncia de operagao 9
KHz - 2,080 GHz. Poténcia de saida -25 a 15 dBm.

e Amplificador de RF - HUGHES, modelo TWT 1177H. Ganho fixo de 30 dB.
e Antena de transmissao - Kathrein. Omnidirecional. Ganho de 11 dBi.

e Antena de recepcgao - Kathrein, modelo K704784. Faixa de frequéncia de operacao
1710-1880 MHz. Conexao cabo RG 174.

e Atenuador - Agilent, modelo 8496 A. Atenuador manual para frequéncias na faixa de
0-4 GHz com atenuacao variavel de 0-110 dB, em passos de 10 dB.

e Amplificador - Mini-circuits, modelo ZHL-1724HLN-case NN92. Frequéncia de operacao
1700-2400 MHz. Amplificacao de 40 dB e alimentacao na faixa de 12-16 VDC.

e Analisador de espectro - HP, modelo 8593 E. Frequéncia de operagao 0-22 GHz.

e Placa de aquisigao - Labjack, modelo Ul2 (Labjack U12). Conectada ao computador
ou a um HUB através de uma porta USB (Barramento Serial Universal). A porta USB
fornece alimentacao e comunicacao para a placa Labjack U12. Composta por um conector
USB, um conector DB25 para entradas/saidas digitais e trinta terminais do tipo parafuso
(screw).

e Computador portatil - Toshiba, modelo Satellite 1800-S254. Processador Pentium III
1 GHz, 1 GB de memoéria RAM, disco rigido de 20 GB. Tela TF'T de 14.1”.

e Inversor - GET, modelo Ecolight. Poténcia méxima de saida de 300 W, tensao de entrada
12 VDC, tensao de saida 115 VCA, frequéncia de saida 60 Hz.

e Baterias - Duas baterias. Marca AC Delco, modelo 011AO63D1, 12 V|, 63 Ah.
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oo B

Coédigo da Aproximacao A - Mathematica

Clear[“Global*”]

m = (*valor do paramentro m*);

f = (*méximodeslocamentodeDoppler; *);
A = (*valor inicial do eixo x*);

B = (*valor final do eixo x*);

pontos = (*nimero de pontos das curvas*);

intervalo = (B — A)/(pontos — 1);
x = LCR = AFD = Table[i, {i, A, B, intervalo};
p = 10M(z/20);

(*Calculavalordepy*)
rho = rho/.FindRoot [MarcumQ [0, 2\/m, 2y/mrho] == 1 — 2 x Exp[—2m], {rho, 0.1}]

(*Calcula LCR tedrica*)

Do[
. 1 _ 2xfxv/PixmxBessell[1,4xmx(—p][[i]]+rho)] 2x f+v/Pixm+Bessell[1,4xmx*p|[i]]]
It [” [l2l] < rho, LCR[li]] = = popretr ot T Bpleme(ra

1 2xfx/PixmxBessell[1,4xmx*p[[i
LOR[l] = =g il

{i,1, pontos}]
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Anexo B. Coddigo da Aproximacao A - Mathematica 46

(*Calcula AFD teérico®)

Do[

If[p[[i]] == 0, AFD[[z]] = Exp[—2 * m|/LCRI[[]],

AFD[[i]] = (NIntegrate | “phetiidonesl (5,0, p[[i]}| + Expl-2+m]) / LCR{]] ,

Exp[2+mx(1+22)]

{i,1, pontos}]

(*Salva dados teéricos em arquivos*)
Export[“LCR.txt”, N[LCR], “CSV");
Export[“AFD.txt”, N[AFD], “CSV”];
Export[“x.txt”, N[z],“CSV”);

(*Plots*)
ListLogPlot[Transpose[{z, LCR}|, PlotStyle — Black, Joined — True]
ListLogPlot[Transpose[{z, AFD}|, PlotStyle — Black, Joined — True]



e

Codigo da Aproximacao B - Mathematica

Clear[“Global*”]

m = (*valor do paramentro m*);

f = (*méximodeslocamentodeDoppler; *);
A = (*valor inicial do eixo x*);

B = (*valor final do eixo x*);

pontos = (*nimero de pontos das curvas*);

intervalo = (B — A)/(pontos — 1);
z = LCR = AFD = Table[i, {i, A, B, intervalo}];
p = 10%(z/20);

(*Calculavalordepy*)

rho = rho/.FindRoot l“;mx;][)’;::f([iﬁl’;f)lr] * tho + MarcumQ [0, 2y/m, 2{/mrho] == 1, {rho, 0.1}]

(*Calcula LCR teérica*)

Do|
If [p[[i]] < rho, LCR][[i]] = 2*f*~/E1;§[';:;5jffgf;)T*fh°l, LCR][[i]] = 2*f*vé’;;g:ﬁisffgﬁzmp[[illl] ,

{i,1, pontos}]

(*Calcula AFD tedrico*)
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Anexo C. Cédigo da Aproximacao B - Mathematica 48

Do|
1#[p[[il] == 0, AFD[[i] = Exp[—2  m]/LCRIL,
AFD[[i]] = (NIntegrate [4*"'*3**“[1’4*"'“1 {z,0, p[[i]]}] + Exp[—2 * m]) / LCR[[z']]] ,

Exp[2*mx(1+22)]

{i,1, pontos}]

(*Salva dados teéricos em arquivos*)
Export[“LCR.txt”, N[LCR], “CSV"];
Export[“AFD.txt”, N[AFD], “CSV”];
Export[“x.txt”, N[z], “CSV");

(*Plots*)
ListLogPlot[Transpose[{z, LCR}], PlotStyle — Black, Joined — True]
ListLogPlot[Transpose[{z, AFD}|, PlotStyle — Black, Joined — True]



oo 1

Codigo da Aproximacao C - Mathematica

Clear[“Global*"]

m = (*valor do paramentro m*);

f = (*méximodeslocamentodeDoppler; *);
rho = (*valordepyemdB*);

A = (*valor inicial do eixo x*);

B = (*valor final do eixo x*);

pontos = (*nimero de pontos das curvas*);

intervalo = (B — A)/(pontos — 1);

z = LCR = AFD = Table[i, {i, A, B, intervalo}];
p = 10%(z/20);

rho = 10" (rho/20);

(*Calcula o valor para a normalizagio*)

__ 4xmxBessell[1,4¥mxrho] 4xm=xBessell[1,4xmxzx] .
k= Exp[2*m*(1+rho2)] * tho + NIntegr ate [ Exp[2+mx(1+22)] {iB ’ I‘hO, OO}] )

(*Calcula LCR teérica*)

Do[
It [p[[z-u < tho, LOR[[{]] = 2 e e LORI(i]] = 2*"*kt‘;i*;;’,};fszi‘f,;ﬁ:i’;;;f’m”] :
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{i,1, pontos}|

(*Calcula AFD tedrico®)

Do|

1£[p[[il] == 0, AFD[[i] = Exp[—2  m]/LCRIL,

AFD[[i]] = (NIntegrate [4*"'*3*%“[1’4*"'“1 {z,0, p[[i]]}] + Exp[—2 * m]) / LCR[[z']]] :

Exp[2*mx(1+22)]

{i,1, pontos}]

(*Salva dados teéricos em arquivos*)
Export[“LCR.txt”, N[LCR], “CSV”;
Export[“AFD.txt”, N[AFD], “CSV”);
Export[“x.txt”, N[z], “CSV");

(*Plots*)
ListLogPlot[Transpose[{z, LCR}], PlotStyle — Black, Joined — True]
ListLogPlot[Transpose[{z, AFD}|, PlotStyle — Black, Joined — True]



Codigo das Estatisticas Empiricas - Matlab

clear all; close all

pontos = Ynimero de pontos das curvas

A = Yvalor inicial do eixo x
B = Y%valor final do eixo x
freq = Jfrequéncia do sinal transmitido

pN = load(’%arquivo_com_vetor_envoltoria_normalizadaj,’) ;

LCR
AFD
x = load(’arquivo_com_dados_teoricos_eixo_x’);

load(’arquivo_com_LCR_teorica’);

load(’arquivo_com_AFD_teorico’);

Threshold = A:(B-A)/(pontos-1):B;
pN_dB = 20.*1logl0(pN);

J%Distédncia entre amostras para um sampling de lambda/36
sample = 3e8/(36*freq);

HLCR empirica
for i = 1:length(Threshold),

tmp = (pN_dB > Threshold(i));

tmp = diff (tmp);

LCRe(i) = sum(tmp==1)/(samplex*(length(pN)-1));
end

%AFD empirico

ol



Anexo E. Cddigo das Estatisticas Empiricas - Matlab
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for i = 1:length(Threshold)
tmp = (pN_dB > Threshold(i));
tmp2 = diff (tmp);
AFDe(i) = sum(tmp==0)*sample/sum(tmp2==1);

%Plots

semilogy(Threshold,LCRe, ’MarkerSize’,4,’Marker’,’o0’,’LineStyle’, ’none’) ;
hold on;

semilogy(x,LCR,’r’);

h_legend = legend(’LCR Emp\’’{i}rica’,’LCR $\kappa$-$\mu$ Extrema’, ...
’Location’, ’NorthWest’);

xlabel ({’$20 \log_{10}(\rho)$’});

ylabel ({’$N_{\mathrm{P}}(\rho)$’});

set(gca, ’FontSize’,12, ’FontName’,’Times New Roman’) ;

set (get(gca,’XLabel’), ’FontSize’,14,’ Interpreter’,’latex’)
set(get(gca,’YLabel’),’FontSize’,14, ’ Interpreter’,’latex’)
set(h_legend, ’FontSize’,12,’Interpreter’,’latex’);

figure(2)

semilogy(Threshold,AFDe, ’MarkerSize’,4,’Marker’,’o0’,’LineStyle’, ’none’) ;
hold on;

semilogy(x,AFD,’r’);

h_legend = legend(’AFD Emp\’’{i}rica’,’AFD $\kappa$-$\mu$ Extrema’,...
’Location’,’NorthWest’);

xlabel ({’$20 \log_{10}(\rho)$’});

ylabel ({’$T_{\mathrm{P}}(\rho)$’});

set(gca, ’FontSize’,12, ’FontName’, ’Times New Roman’);
set(get(gca,’XLabel’),’FontSize’,14, ’ Interpreter’,’latex’)
set(get(gca,’YLabel’),’FontSize’,14,’ Interpreter’,’latex’)
set(h_legend, ’FontSize’,12,’ Interpreter’,’latex’);
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