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Resumo

Os efeitos provocados pelo ambiente de propagacao sobre o sinal transmitido, assim como
as condigoes impostas pela mobilidade do receptor, afetam diretamente a qualidade de servico
em sistemas de comunicagao sem fios. Portanto, é necessario compreender e analisar os efeitos
de degradacao que o canal terd sobre um dado sistema de comunicacao de dados e, dessa
forma, avaliar a necessidade de medidas para mitigar os eventuais efeitos prejudiciais do canal.
Neste trabalho, apresenta-se uma caracterizacao estatistica do canal de rddio mével, a partir
de medigoes em campo nas bandas de 1800, 2500 e 3500 MHz, através de uma técnica simples
de aquisicao da envoltéria do sinal. Em particular, sao calculadas, para a envoltéria, fungoes
de distribuicao de probabilidade, taxas de cruzamentos, duragao de desvanecimento e sua
distribuicao, fungoes de correlagao espacial e em frequéncia, tempo de coeréncia e largura de
banda de coeréncia. Realiza-se, igualmente, uma andlise comparativa destes resultados com
os seguintes modelos estatisticos: Rayleigh, Nakagami, Rice, Weibull, Hoyt (Nakagami-q) e
K[

Além disso, é dada énfase & estimacao de parametros dos modelos de canal de rédio,
através de dois métodos: momentos (MoM) e maxima verossimilhanca (ML). Neste contexto,
obtém-se expressoes para a variancia e o intervalo de confianca, assintéticos, de estimadores
ML, baseadas na informacao de Fisher que uma amostra aleatéria contém a respeito do

parametro a ser estimado.

De forma geral, foi observado um bom ajuste entre as medidas em campo e correspon-
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dentes curvas tedricas, para estatisticas de primeira e segunda ordem da envoltéria. As
medigoes em campo deste trabalho mostraram que os estimadores ML agruparam mais as
curvas tedricas, em torno da curva experimental, quando comparados aos estimadores MoM.
Adicionalmente, a matriz de covaridncia dos estimadores ML para k e pu, obtida a partir das
medicoes em campo, mostrou que a varidncia do estimador de x €, pelo menos, dez vezes
maior que aquela do estimador de pu.

Igualmente, valores medidos de correlagao espacial apresentaram bom ajuste aos modelos
tedricos, em termos de uma tendéncia geral de variacao. Em particular, curvas de distribuicao
cumulativa do tempo de coeréncia, T, para medidas em campo em 3500 MHz, mostraram
que Ty é maior que 1,7ms, para 90% do tempo, quando o receptor se move a 30 km/h. Por
fim, medidas em campo da largura de banda de coeréncia, em 1800 MHz, revelaram que um
valor de Af < 60kHz ird garantir um nivel de correlagao da envoltéria maior que 0,9, para

90% do tempo.
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Abstract

The propagation environment effects on the transmitted signal as well as the conditions
imposed by the receiver mobility directly affect the quality of service (QoS) in wireless com-
munication systems. Therefore, it is necessary to understand and analyze the degradation
effects inflicted by the channel on a given data communication system, in order to evaluate
the measures to mitigate these deleterious effects. In this thesis, we present a statistical
characterization of the mobile radio channel based on field measurements performed over the
1800, 2500, and 3500 MHz bands, using a simple technique for acquiring the signal envelope.
In particular, envelope statistics for probability distribution functions were calculated, as well
as the crossing rates, duration of fading and its distribution, spatial and frequency correla-
tion functions, coherence time, and coherence bandwidth. A comparative analysis of these
results was also carried out against the following statistical models: Rayleigh, Nakagami,
Rice, Weibull, Hoyt (Nakagami-q), and r-p.

Also, emphasis is given to the parameter estimation of radio channel models using two
methods: moments (MoM) and maximum likelihood (ML). In this context, expressions for
the asymptotic variance and confidence interval of ML estimators were obtained, based on
the Fisher information a random sample contains over the parameter to be estimated.

In general, there was a good fit between the field measurements and corresponding the-
oretical curves for envelope statistics of first and second order. Field measurements of this

work have shown that ML estimators grouped more the theoretical curves around the ex-



perimental one, when compared to MoM estimators. Additionally, the covariance matrix of
ML estimators for x and p, obtained from field measurements, showed that the variance of
k estimator is at least ten times greater than the one of u estimator.

Moreover, measured values of spatial correlation showed a good fit to the theoretical
models, in terms of a general tendency of variation. Particularly, cumulative distribution
curves of the coherence time Ty, for field measurements at 3500 MHz, showed that Tj is
greater than 1.7 ms for 90% of time when the receiver is moving at 30 km/h. Finally, 1800-
MHz field measurements of coherence bandwidth revealed that a value of Af < 60kHz will

ensure a level of envelope correlation greater than 0.9 for 90% of time.
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oF1 (-, ;- +) - funcdo hipergeométrica de Gauss;
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Var|-| - operador de variancia;

m - parametro de Nakagami;

I'(-) - funcao Gamma;

Cov|-] - operador de covariancia;

K - parametro de Rice;

I,(+) - funcdo de Bessel modificada, de ordem v e de primeiro tipo;
Q(-) - fungao Marcum-Q

« - parametro de forma de Weibull;

b - pardmetro de Hoyt;

k - pardmetro da distribuicao x-p;

i - pardmetro da distribuigao k-

X - amostra aleatéria Xy, Xo, -+, X,;

X - observagoes da amostra aleatéria Xy, Xo, -+, X,;

0 - pardmetro a ser estimado;

0 - vetor de parametros a ser estimado;

6 v - estimador ML de pardmetro estatistico;

6 Mmom - estimador MoM de parametro estatistico;

e ML - vetor de estimadores ML;

fx(x;60) - PDF conjunta da amostra aleatéria X;

fx,(z:;0) - PDF da varidvel aleatéria X;;

L(x;0) - funcao log-verossimilhanga,

H(L) - matriz Hessiana de L(x;0);

~ - fator de sobre-amostragem:;

w - janela de aquisicao do sinal;

2k 4+ 1 - niimero de amostras da janela de média-local

Ty - tempo de coeréncia do canal de radio;

I,,(+) - informagao de Fisher da amostra aleatéria X7, Xo, -+, X;
I(+) - informacao de Fisher da varidvel aleatéria X;

I,, - matriz de informacao de Fisher;

J,(+) - informacao de Fisher observada da amostra aleatéria Xy, Xo, -+, X;
J(+) - informagcao de Fisher observada da varidvel aleatéria X;
J. - matriz de informagao de Fisher observada;

B. - largura de banda de coeréncia do canal de radio;

S - duracao de uma varredura do analisador de espectro;

¥(+) - fungdo Digamma;
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¥, (+) - fungao Trigamma,;

q - parametro de Hoyt;

1Fy (+;+;+) - fungao hipergeométrica confluente;

1F1 (+;+;+) - funcdo hipergeométrica confluente regularizada;

F, (u, p) - distribui¢ado cumulativa da duragao de desvanecimento;
d,(k) - estimador do coeficiente de correlacao espacial;

day - estimador do coeficiente de correlagao de frequéncia;

10 (2) - derivada de I,,(z), com relagao a ordem v;

120 (z) - segunda derivada de I,(z), com relacao a ordem v;

1Y (2) - derivada de I L0 (z), com relagao ao parametro z.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Canal de Radio Mével

O objetivo dos sistemas de comunicacao sem fios é prover comunicacao de voz, dados de
alta velocidade e video, com mobilidade e, praticamente, em qualquer lugar. Entretanto, os
efeitos provocados pelo ambiente de propagacao sobre o sinal transmitido, assim como as
condicoes impostas pela mobilidade do receptor, tornam este objetivo uma tarefa complexa
de realizar. De fato, os projetistas estao geralmente preocupados em compreender e analisar
os efeitos de degradagao que o canal terd sobre um dado sistema de comunicagao de dados.
Apenas a partir desse conhecimento, estarao em condicoes de avaliar a necessidade de medidas
para mitigar eventuais efeitos prejudiciais do canal e implementar sistemas capazes de garantir
uma comunicacao confiivel e com requisitos minimos de qualidade.

O primeiro requisito bdsico para uma comunicacao confidvel é, obviamente, garantir uma
distribuigao de poténcia média (cobertura) do sinal sobre uma drea de interesse [1]. Um dos
principais fatores, que influenciam a média-local do sinal recebido, é a distdncia do receptor
a antena transmissora — quando o receptor moével se afasta do transmissor, a média-local
do sinal recebido ird gradualmente diminuir. Outro fator bem conhecido sao as caracteristi-
cas fisicas do ambiente de propagacao, na regiao entre transmissor e receptor ou nas regioes
proximas ao receptor. Este pode estar interno em alguma edificagao ou situado em ambiente
externo; no segundo caso, poderd estar ainda em condigao de linha de visada direta (LoS
- Line of Sight) com a antena transmissora ou obstruido por alguma edificagdo, morros ou
variacoes naturais do relevo sobre grandes dreas. Assim, métodos de predi¢ao sao necessérios
para estimar o nivel de poténcia média recebida a uma particular distdncia da antena trans-
missora, tal que a relagdo sinal-ruido (SNR - Signal-to-Noise Ratio) ou, de forma similar,

a relacdo portadora para sinal interferente (C/I - Carrier-to-Interference ratio), possa ser
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calculada [1]. A SNR requerida para dada condi¢ao de operagao, em conjunto com a perda
de percurso, calculada por métodos de predigao, irao definir pardmetros fundamentais tais
como poténcia necessaria do transmissor e dreas de cobertura. Pelo fato de as variagoes sobre
a média-local ocorrerem sobre grandes dreas, este fendmeno é frequentemente denominado

de desvanecimento de longo prazo.

Entretanto, sabe-se que, além do desvanecimento de longo prazo, ha um efeito de mul-
tipercurso sobre o sinal, causado pelo ambiente de propagacao. Este efeito dispersivo é
denominado desvanecimento de curto prazo e pode provocar mudancas drésticas na ampli-
tude e fase do sinal recebido, quando o receptor se desloca por curtas distancias, tao pequenas
quanto fragoes do comprimento de onda do sinal. A razao para isto é que, em um ambiente
radio mével tipico, a propagacao, entre a antena transmissora e o receptor, ocorre através de
multiplos caminhos, gerados pela dispersao do sinal a partir de edificagoes urbanas, veiculos,
variacoes de relevo e outros obstdculos. Considera-se que o sinal recebido, em qualquer ponto,
consiste de um grande niimero ondas planas uniformes, se propagando horizontalmente, com
angulos de chegada (AoA - Angle of Arrival), relativos a dire¢cao de movimento do receptor,
amplitudes e fases distribuidos de forma aleatéria [2]. A interferéncia entre as componentes
de multipercurso ird produzir um padrao de intensidade de campo varidvel e aleatério, com
méximos e minimos espacados da ordem de um quarto do comprimento de onda [2]. Ainda,
para um determinado esquema de modulacao e taxa de bits, se os atrasos relativos entre as
componentes de multipercurso se tornarem comparaveis a duracao do simbolo transmitido,
haverd sobreposicao entre o simbolo recebido e copias de simbolos anteriores, produzindo um
efeito conhecido como interferéncia intersimbdlica [3]. O simbolo recebido pode estar distor-
cido a tal ponto [4] que técnicas sofisticadas de equalizacdo sdo necessdrias para recuperar a

informagao desejada do pulso.

Além disso, em consequéncia do movimento do receptor, ou de espalhadores ao seu redor,
h& um desvio Doppler sobre o sinal recebido. Cada componente de multipercurso, ao percorrer
um caminho de propagacao diferente, sofrerd um desvio Doppler correspondente, dependendo
da velocidade do receptor, frequéncia de portadora e AoA [5]. O efeito observado, sobre o
sinal recebido, é uma espécie de modulacao de frequéncia aleatéria, em funcao dos diferentes
desvios Doppler sobre as componentes de multipercurso [6], [7]. Mesmo se uma portadora em
onda continua (CW - Continuous Wave), por exemplo, fosse transmitida, o sinal recebido
teria um espectro de poténcia continuo, espalhado e centrado na portadora do sinal, com
largura proporcional a velocidade do receptor e frequéncia de portadora [3]. O espalhamento
Doppler provoca uma dispersao em frequéncia do sinal recebido e é uma medida de quao

rédpido o canal varia no tempo ou, de forma similar, uma medida do desvanecimento seletivo
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no tempo do canal. Os sistemas de comunicacao atuais, para acesso sem fio em banda larga,
que utilizam técnicas de miltiplo acesso baseadas em multiplexagao por divisao de frequéncia
ortogonal (OFDM - Orthogonal Frequency-Division Multiplexing) [8], sdo particularmente
sensiveis ao espalhamento Doppler [9], [10]. Neste caso, a correta demodulacdo coerente
dos stmbolos, requer técnicas de estimacao de canal através de subportadoras piloto, para
compensar as variagoes temporais de resposta do canal [11].

Portanto, uma consequéncia imediata do desvanecimento de curto prazo é uma perda
de eficiéncia da comunicacao [12]. Sob efeito de desvanecimento de curto prazo, a poténcia
transmitida, necessdria para manter uma taxa de erro de bits (BER - Bit Error Rate) re-
querida no receptor, aumenta drasticamente [3], muito além da simples corregao de poténcia
para compensar movimentos do receptor sobre grandes dreas ou eventuais efeitos de sombra,
referentes ao desvanecimento de longo prazo. De fato, mesmo que a poténcia média do sinal
seja suficiente para a compensar a perda de percurso, a interferéncia intersimbdlica pode
degradar o sinal de tal forma que altos valores de BER estarao presentes. Tal condicao leva
a um limitante inferior para o valor de BER, denominada de taxa de erro de bits irredutivel,
ou seja, para uma dada condicao de operacao — velocidade, frequéncia de portadora, mo-
dulacao e taxa de bits, e sem uso de equalizacao de canal, hd um valor minimo de BER que
persistird, ndo importa o quanto aumentarmos a poténcia de transmissao [3], [13].

Dado o exposto acima, a distor¢ao de canal, inerente ao ambiente de propagagao réadio
movel, requer que os sistemas de comunicacao sejam capazes de lidar com um nivel admissivel
de degradagao de sinal, causada pela dispersao de multipercurso. Assim, uma compreensao
bésica do canal de rddio é importante para encontrar esquemas de modulacao, de codificacao
ou ainda, técnicas de equalizacao, com o objetivo de prover comunicacao com certo grau de

confiabilidade e qualidade.

1.2 Objetivos e Contribuicoes do Trabalho

Objetiva-se dar uma contribuicao & caracterizacao de estatisticas de primeira e segunda
ordem do canal de rddio mével, através de uma técnica simples de aquisicao, em banda
estreita, da envoltéria do sinal, que permite caracterizar as principais estatisticas de um
canal sob investigacao. Dentre os principais estudos e contribuig¢oes que foram realizados,

destacam-se:

e implementagao de uma técnica de medicao da envoltéria do sinal, através do uso de

analisador de espectro e algoritmos de automacao do processo de medicao;
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e medicoes em campo da envoltéria do sinal, em condigoes de mobilidade, em um ambi-

ente suburbano de propagacao, nas frequéncias de 1800, 2500 e 3500 MHz;

e caracterizagao do canal de rddio através do cédlculo, a partir das medidas em campo,
das seguintes estatisticas da envoltéria: funcao distribuicao de probabilidade, taxas de
cruzamentos, duracao de desvanecimento e sua funcao distribuicao, fungoes de corre-

lacao espacial e em frequéncia, tempo de coeréncia e largura de banda de coeréncia;

e estimacao de paradmetros dos modelos estatisticos, a partir das medidas em campo,
através do método dos momentos (MoM - Method of Moments) e do método de maxima

verossimilhanca (ML - Mazimum Likelihood);

e calculo de varidncias e intervalos de confianca assintéticos de estimadores ML, baseado

na teoria de informacao de Fisher;

e andlise comparativa das estatisticas experimentais aos seguintes modelos de curto prazo

do canal de rddio: Rayleigh, Nakagami, Rice, Weibull, Hoyt (Nakagami-q) e x-p.

1.3 Estrutura da Tese

Capitulo 2: Alguns aspectos do canal de rddio mével sao discutidos. Em particular, o
desvanecimento de curto prazo — dispersao temporal e mobilidade do receptor, e seus efeitos
sobre o sinal recebido sao apresentados. Em seguida, apresentam-se os modelos de canal de
Rayleigh, Nakagami, Rice, Weibull, Hoyt (Nakagami-q) e k-, para os quais uma revisao
de suas principais estatisticas de primeira e segunda ordem, e de correlacao, é realizada.
Uma secao trata dos estimadores para os pardmetros de modelos de canal, utilizando os
métodos dos momentos e de méxima verossimilhanga. O objetivo deste capitulo é prover
uma introdugao tedrica aos modelos de canal de desvanecimento de curto prazo, para permitir
uma posterior comparacao e validacao destas estatisticas com medigoes em campo, realizadas
neste trabalho.

Capitulo 3: As diversas técnicas de caracterizagao de canal sao revisadas e discutidas,
dividindo-as em técnicas em banda estreita e banda larga, estas no dominio do tempo e da
frequéncia. Neste capitulo também é descrita a técnica de medigao utilizada neste trabalho,
incluindo a montagem experimental do sistema de medicao, a escolha das dreas de medicgoes
em campo e uma breve discussao tedrica que fundamenta a técnica. A seguir, sao enumeradas
as estatisticas que serao calculadas a partir das medidas em campo e, por fim, definidos

os valores de parametros de aquisicao importantes como taxa de amostragem, janela de
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aquisicao, janela de média-local e tempo de varredura do analisador de espectro, para cada
umas das bandas de 1800, 2500 e 3500 MHz.

Capitulo 4: Neste capitulo sao apresentados os resultados das medi¢oes em campo. De
inicio, algumas tarefas de pés-processamento das medidas sao vistas em detalhe, como anélise
espectral da envoltéria, processo de filtragem de média-local e normalizacao. Em seguida,
o processo de céalculo dos estimadores a partir das medidas em campo é discutido, como
também o cdlculo de varidncias e intervalos de confianca assintéticos dos estimadores ML.
Finalmente, as estatisticas tedricas e experimentais sao calculadas e uma andlise comparativa
entre ambas é realizada. Neste caso, as andlises foram divididas em estatisticas de primeira
ordem, de segunda ordem e de correlagao.

Capitulo 5: Este capitulo apresenta as conclusoes do trabalho, principais contribuicoes
e algumas consideracoes finais.

Apéndice A: Célculos das segundas derivadas, com relacao aos parametros, da fungao
log-verossimilhanga, para as distribuicoes de Hoyt e x-p.

Apéndice B: Trabalhos publicados pelo autor em conferéncias e periédicos.
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Capitulo 2

Modelos Estatisticos de Canal

2.1 Aspectos do Canal Radio Médvel

Os fenomenos que governam a rédio-propagacao em ambientes suburbano e urbano sao
complexos e diversos e podem ser geralmente atribuidos a trés mecanismos bésicos de propa-
gagao: reflexdo, difracio e espalhamento [1].

A reflexao ocorre quando o sinal de radiofrequéncia (RF - Radio Frequency) atinge uma
obstrucao cuja dimensao é muito grande, comparada ao comprimento de onda do sinal,
A. Reflexoes da superficie terrestre, de prédios e de outras grandes construgoes urbanas
produzem ondas refletidas que podem interferir construtivamente ou destrutivamente no
receptor.

A difracao ocorre quando o caminho de propagacao, entre transmissor e receptor, estd obs-
truido por um obstéculo, através do qual o sinal de rddio nao consegue atravessar. Baseado
no principio de Huygens, ondas secunddrias sao formadas atras da obstrucao, mesmo sem
condigoes de LoS entre transmissor e receptor. A difracao explica como sinais de RF podem
se propagar através de dreas rurais e suburbanas sem condicoes de LoS, pois o campo eletro-
magnético difratado alcanca o receptor mesmo que este esteja na sombra de uma grande
obstrucao.

O espalhamento ocorre quando, no canal de rddio, estao presentes objetos com dimensoes
da ordem do comprimento de onda do sinal propagante ou menor que este. Espalhamento, que
segue os mesmos principios fisicos da difracao, faz com que o sinal de rddio seja retransmitido
em muitas direcoes diferentes. O espalhamento tem mostrado ser o mais dificil dos trés
mecanismos de propagagao para realizar a predigao nos sistemas de comunicagoes sem fio [1].
Por exemplo, em sistemas microcelulares urbanos, postes de iluminagao e placas de sinalizacao

podem espalhar o sinal de rddio em muitas direcoes, portanto, fornecendo cobertura de sinal
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de RF para locais que poderiam nao receber sinal por meio de reflexao ou difracao.

Quando ha movimento do receptor através do ambiente, os trés mecanismos de propagacao
tém um impacto, em diferentes formas, sobre o sinal instantaneo recebido. Por exemplo, se
o receptor tem uma clara condicao de LoS para a antena do transmissor, difracao e espa-
lhamento sao menos provaveis que dominem a propagacao. Por outro lado, se o receptor se
desloca em uma rua de uma area densamente urbana, sem condicao de LoS com o transmissor,
difragdo e espalhamento sdo mais provaveis dominarem a propagacao [1]. Adicionalmente,
como ja citado, os mecanismos de propagacao sao influenciados pelo comprimento de onda
do sinal transmitido. Na prética, a frequéncia do sinal de rddio deve ser maior que 30 MHz
para que componentes de multipercurso do sinal transmitido sejam formadas em ambientes
urbanos e suburbanos tipicos [6].

Como citado no Capitulo 1, ha dois tipos de desvanecimentos que caracterizam o canal
de réddio: desvanecimento de longo prazo e desvanecimento de curto prazo. A seguir, estes

dois fendmenos serao descritos em maior detalhe.

2.1.1 Desvanecimento de Longo Prazo

Desvanecimento de longo prazo representa a atenuacao na média-local do sinal recebido,
ou perda de percurso, devido ao movimento do receptor sobre grandes dreas. Este fendmeno
é afetado por, entre outros, contornos do terreno (morros, florestas, grandes construgoes
urbanas etc.) entre transmissor e receptor, alturas das antenas transmissoras e receptoras,
distancia entre as antenas, frequéncia de transmissao, largura e orientacao de ruas em &reas
urbanas e condigbes atmosféricas [5]. A poténcia média do sinal é atenuada rapidamente a
medida que o receptor se afasta da antena transmissora, caindo com o inverso da poténcia
de ordem « da distancia, com « assumindo valores tipicos de 3 a 4, dependendo do ambiente
de propagacao e caracteristicas do sistema de comunicacdo [5]. Em geral, é aceito que o
desvanecimento de longo prazo segue uma distribui¢ao de probabilidade log-normal, em torno
do seu valor médio [14]. Isto significa que o logaritmo da poténcia de média-local varia de
acordo com uma distribuicao de probabilidade Gaussiana. Tipicamente, a média-local do

sinal de rddio maével ¢ calculada sobre movimentos do receptor de 5 a 40\ do sinal [1].

2.1.2 Desvanecimento de Curto Prazo

Desvanecimento de curto prazo, por outro lado, se refere as mudancas drasticas de am-
plitude e fase do sinal, resultantes de pequenas variagoes (tdo pequenas quanto fragdes de

2

A) na separagao espacial entre receptor e transmissor. Este fenomeno é causado pela in-
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terferéncia entre duas ou mais contribuigoes do sinal transmitido, que chegam ao receptor
em instantes de tempo levemente diferentes. Estas contribuicoes, chamadas de componentes
de multipercurso, combinam-se vetorialmente no receptor, resultando em um sinal que pode
variar amplamente em amplitude e fase. Sob efeito de desvanecimento de curto prazo, sao
comuns variacoes no sinal da ordem de 40 dB abaixo de seu valor médio, quando o receptor
se move apenas uma fracao de A [7].

Desta forma, o multipercurso, em canais rddio mével, cria variagoes de curto prazo sobre

o sinal recebido. Os trés efeitos mais importantes sao [15]:
e dispersao temporal causada pelos atrasos de propagacao de multipercurso;

e variacoes rapidas de intensidade sobre pequenas variagoes de deslocamento ou intervalo

de tempo;

e modulacao de frequéncia aleatéria, devido aos correspondentes desvios Doppler sobre

os diferentes multipercursos.

Dispersao Temporal do Sinal

Uma condicao de linha de visada direta nem sempre existe entre transmissor e receptor,
por causa de obstrucoes causadas por edificacoes urbanas e obstdculos naturais do terreno. O
resultado é que o ambiente de propagacao cria multiplas versoes do sinal transmitido, geradas,
em grande parte, através de reflexoes do sinal sobre grandes dreas ou por meio de difracao e
espalhamento, a partir de edificacoes urbanas, veiculos e obstdculos menores. A presenca de
multiplas componentes do sinal, com diferentes amplitudes, atrasos de propagacao e AoAs,
d4 origem a um canal de radio complexo e variante no tempo [16]. Modelos amplamente
aceitos trabalham com a hipétese de que o sinal é a soma de suas muitas contribuigoes,
chegando a antena do receptor, em geral horizontalmente, com amplitudes, atrasos e AoAs
aleatérios [2], [7], [17]. Pelo fato de os multipercursos terem respectivos atrasos, amplitudes
e AoAs distribuidos de forma aleatéria, o sinal resultante recebido também se comporta de
forma aleatéria, levando a sua dispersao temporal no ambiente de propagacao.

Se atrasos relativos entre diferentes caminhos de propagacao forem da ordem de duracao
do simbolo transmitido, havera interferéncia intersimbdlica (ISI - Intersymbol Interference)
[16]. Neste caso, o uso de equalizadores de canal é necessdrio para mitigar os efeitos severos
de dispersao sobre o sinal [18]. Alternativamente, pode-se afirmar que a dispersao de mul-
tipercurso dé origem a um desvanecimento seletivo em frequéncia do canal, o que implica
que dois sinais, suficientemente espacados em frequéncia, sofrerao desvanecimentos descor-

relacionados [16]. Caso o sinal tenha uma largura de banda grande o suficiente, tal que haja
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descorrelagao entre duas componentes de frequéncia quaisquer em sua banda, haverd uma
distor¢ao indesejada do espectro de frequéncia do sinal.

Em sistemas digitais, a interferéncia intersimbélica pode distorcer seriamente o sfmbolo
recebido. Dependendo do nivel de distorcao, aumentar a relacao sinal-ruido nao produz uma
queda correspondente na taxa de erro de bits. A dispersao de multipercurso define, entao,
um limitante inferior para o valor da BER, conhecido frequentemente como taxa de erro de
bits irredutivel [3], como ja citado no Capitulo 1. Para que os projetistas estejam aptos a
determinar os esquemas 6timos para mitigar a degradacao de multipercurso, é essencial que

o canal de rddio seja caracterizado de forma satisfatéria.

Mobilidade do Receptor

Em aplicacoes que envolvem mobilidade do receptor, o canal é variante no tempo, pois o
movimento relativo entre transmissor e receptor, assim como o movimento de espalhadores
no canal, resultam em mudancas nos caminhos de propagac¢ao. Pode-se afirmar que, em cada
ponto do espago, ha um padrao de interferéncia particular das componentes de multipercurso,
e se o receptor se desloca a uma determinada velocidade, v, através deste ambiente, as vari-
acoes espaciais do sinal recebido serao vistas como répidas variacoes temporais de amplitude
e fase. Dessa forma, a variacao espacial do canal pode ser vista, de forma complementar,
como um fenémeno temporal. Devido a essa dualidade espago-tempo do canal, os termos
desvanecimento de curto prazo e desvanecimento de longo prazo também sao chamados de
desvanecimento rapido e desvanecimento lento, respectivamente.

Além de variacoes aleatérias de amplitude e fase do sinal, descritas acima, o movimento
do receptor produz um desvio Doppler sobre cada componente de multipercurso, que depende
da velocidade do receptor, frequéncia de portadora e dngulo de chegada, relativo & direcao
de movimento do receptor [5]. Em ambientes urbanos, com alta densidade de espalhadores,
edificacoes e outros obstdculos, o espalhamento Doppler estd presente, através do qual o
sinal sofre uma espécie de modulagao de frequéncia aleatéria, devido aos multiplos desvios
Doppler associados & cada componente de multipercurso [6], [7]. O resultado é um sinal
cujo espectro é espalhado em frequéncia, ou seja, hd uma dispersao em frequéncia do sinal
recebido, dependentes dos trés fatores j& citados.

Em situacao de mobilidade, para que sistemas de comunicagao digital nao apresentem
distorcao de simbolo, é necessdrio que a duracao do simbolo seja muito menor que o inter-
valo de tempo em que ocorrem mudancas significativas na resposta do canal [14]. Nesta
condicao, durante a ocorréncia de um sfmbolo, a resposta do canal pode ser considerada

aproximadamente constante e distor¢oes sobre o formato do pulso serao minimizadas. Como
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estd associado ao movimento do receptor, o espalhamento Doppler fornece uma medida da
rapidez com a qual a resposta do canal varia e, portanto, caracteriza o desvanecimento se-
letivo mo tempo do canal de propagacao. A variacao temporal do canal é particularmente
critica para sistemas de comunicacao digital utilizando esquemas de modulacao OFDM (8],
nos quais a largura de banda de subportadora pode ser tao estreita quanto 10 kHz [19], [20].
Seus receptores devem ser capazes de demodular subportadoras com desvios de frequéncia
devido ao espalhamento Doppler ou prover técnicas de corre¢ao ou estimagao de canal, para
garantir a demodulagao correta dos simbolos [11].

Um exemplo ilustrando os dois mecanismos nos quais se manifesta o desvanecimento de
curto prazo é a Fig. 2.1, que mostra a resposta do canal para um pulso estreito transmitido,
em funcao do atraso relativo, 7, e para diferentes posigoes da antena (ou instantes de tempo,
assumindo velocidade constante do receptor). Pode ser observado que, na Fig. 2.1(a)-(c),
h& duas referéncias de tempo distintas — atraso relativo, 7, e tempo de transmissao ou ob-
servacao, t. O atraso relativo se refere a dispersao temporal sobre o sinal transmitido, que
resulta de uma resposta ao impulso nao étima do canal e estd associado a propagagao em
multipercurso. Assim, cada uma das respostas do canal, de (a) a (c) na Fig. 2.1, ajuda a res-
ponder a seguinte questao: “Para um impulso transmitido através do canal, como a poténcia
média recebida varia em fungao do atraso de tempo relativo ao instante de transmissao?” [18].
O tempo de transmissao, entretanto, estd associado ao movimento do receptor ou as suas
variagOes espaciais, como pode ser visto na Fig. 2.1, onde as trés respostas do canal, de (a) a
(c), estao associadas a trés diferentes posi¢oes do receptor, respectivamente. Estas diferentes
respostas do canal, para cada instante ou posicao do receptor, sao vistas como mudancas
no caminho de propagacao e, portanto, sao percebidas como um comportamento variante no
tempo do canal. A Figura 2.1(a)-(c) mostra a sequéncia de perfis de poténcia recebidos, a
medida que o receptor se move em uma sucessao de posicoes igualmente espacadas, onde o
intervalo entre posigoes da antena é 0,4\ [21]. Para os casos de (a) a (c), a resposta do canal
difere significativamente em termos do atraso relativo das componentes de multipercurso, do
nimero dessas componentes, suas magnitudes e poténcia total recebida (drea) no perfil de

poténcia.

2.2 Modelos de Desvanecimento de Curto Prazo

Apresenta-se, a seguir, uma breve discussao sobre modelos de desvanecimento de curto
prazo, amplamente utilizados em anélise estatistica de canais de rddio. Em particular, sao

discutidos os seguintes modelos de desvanecimento: Rayleigh, Nakagami, Rice, Weibull, Hoyt
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antena na posigao #3,
instante t,

antena na posicao #1, antena na posigao #2,
instante t, instante t,

poténcia recebida

poténcia recebida
poténcia recebida

atraso relativo, © atraso relativo, T p
atraso relativo, T

(a) (b) (c)
Figura 2.1: Resposta de multipercurso de um canal de rddio a um pulso estreito transmitido, como
funcao do atraso relativo e para trés posi¢oes do receptor, (a)-(c), igualmente espacadas de 0,4\
[21].

(Nakagami-q) e x-u. Estatisticas de primeira e segunda ordem destes modelos, bem como

estatisticas de correlacao, estao apresentadas e discutidas.

2.2.1 Rayleigh

O modelo de Rayleigh é bem aceito para caracterizar variagoes da envoltéria, R, em ambi-
entes radio mével, quando o sinal recebido é formado de vérias componentes de multipercurso
com poténcias semelhantes, ou seja, hd auséncia de uma componente predominante no sinal.
Sua fungao densidade de probabilidade (PDF - Probability Density Function) é dada por [22]

falr) = 2 exp (‘7) | (21)

onde Q) = F[R?] é a poténcia média do sinal e E|[-] ¢ o operador de média estatistica. A sua

funcao de distribuicao cumulativa (CDF - Cumaulative Distribution Function) vale

Fr(r) = /Orfz(z)dz (2.2)

2
= 1—exp(vr),

onde z é usado no lugar de r, como varidvel de integracao.
Se a envoltéria estd normalizada em relacdo ao seu valor eficaz (RMS - Root Mean Square),
p=r/ VQ, onde v/Q é o valor RMS da envoltéria, entéo, usando o procedimento padrio de

transformacao de varidveis aleatérias, sua PDF normalizada pode ser calculada como

folp) = 2pexp (—9p?) , (2.3)
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onde p = R/ vQ. A sua CDF correspondente ¢ dada por

Fo(p) =1 —exp (—p?). (2.4)

Utilizando o modelo de Clarke [17], é possivel descrever teoricamente a distribui¢do de
Rayleigh. De acordo com este modelo, é assumido que o sinal recebido é formado de N
componentes, chegando de diferentes direcoes, com a i-ésima componente dada por r;e/%, um
fasor com envoltoria r; e fase ;. Na antena do receptor, estas N componentes se adicionam

vetorialmente, resultando em
N

R e© = Zrie]ﬂ". (2.5)

i=1

Sobre pequenas dreas e com auséncia de uma componente de LoS, ou de poténcia predomi-
nante, Clarke assume que os valores de r; sdo aproximadamente iguais, r; =1/, i = 1,2,..., N,

e, portanto,

N
R e® =4/ Zejei. (2.6)
i=1

Assumindo que as fases sao uniformemente distribuidas entre 0 e 27, o problema se re-
duz a obter a distribuicao para a soma de um grande nimero de senéides, com amplitudes
constantes e fases aleatdrias e uniformemente distribuidas. As componentes em fase e em
quadratura, X e Y, do sinal recebido, R ¢/® = X + jY, serdo varidveis aleatérias inde-
pendentes, e, pelo teorema do limite central, com distribuicao Gaussiana de média zero e
variancia o2 [13]. A PDF conjunta entre R = (X% +Y?)"/2 ¢ © = tan"'(Y/X) pode ser
obtida a partir da PDF conjunta entre X e Y,

% 4 y2
202

fxv(z,y) = 5— exp(— ), (2.7)

2ro

através de uma transformacao das varidveis X e Y para as novas varidveis R e O, cujo

Jacobiano da transformacao é dado por

0z, y) ‘a— 3—'
J= = |0 o). (2.8)
A(r,0) % %

As PDFs conjuntas das varidveis aleatérias novas e antigas estao relacionadas através do
moédulo de J [13]:

exp(—o—)- (2.9)

fre(r,0) = fxv(z,y)|J| = 252

,
2mo?
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A PDF de © pode ser obtida integrando (2.9) em R, o que resulta em uma distribui¢ao

uniforme:
L 0<é<or

fo(0) = /Ooo fre(z,0)dz = { o

(2.10)
0 8<0oufb>2r

Por outro lado, a PDF de R é dada pela integragao de (2.9) em O, obtendo (2.1), com
Q =202 e r > 0. De fato, pode ser mostrado que a poténcia média para a distribuicao de

Rayleigh é dada por
E[R?| = / 2f7(2)dz = 20°. (2.11)
0

A suposicao que os valores de r; sejam iguais nao é realista, pois implicaria a mesma
atenuacao sofrida por cada percurso. Entretanto, ja foi mostrado que se as magnitudes de r;
nao sao iguais, mas nenhum dos percursos contribui com uma fracao significativa da poténcia
recebida (r? < >.r? ;i =1,2,...,N), entao a distribuigao de Rayleigh ainda pode ser usada
pra descrever as variagoes de amplitude do sinal recebido [22].

Duas importantes estatisticas que caracterizam as variagoes temporais do canal de radio
movel sao a taza de cruzamento de nivel (LCR - Level Crossing Rate) e tempo médio de
desvanecimento (AFD - Average Fade Duration). A LCR é o nimero de vezes por segundo que
a envoltéria cruza um dado nivel na direcao negativa, enquanto que a AFD representa o tempo
médio em que a envoltéria permanece abaixo de dado nivel, uma vez este tenha sido cruzado
em seu sentido negativo. Para o modelo de desvanecimento de Rayleigh, as estatisticas de

LCR e AFD da envoltéria, normalizada ao valor RMS, sdo dadas, respectivamente, por [23]

LCR(p) = V21 fupexp (—p?) (2.12)
AFD(p) = &P (p*) -1 (2.13)

V27 frp

onde f,, = v/\ é o desvio Doppler mdzimo.

Correlagao Espacial

Em condigoes de mobilidade do receptor, estatisticas de correlacao do canal de rddio sao
necessdrias para se determinar quao rapido a resposta do canal varia com a posicao do mével
ou com o tempo. A funcao de correlagao espaco-temporal do canal permite determinar
que nivel de correlagao existe na resposta do canal entre duas posicoes do receptor, s; e
s9 = 81 + &, ou entre dois intervalos de tempo nos quais o sinal é recebido, t; e to = t; + 7.

Esse conhecimento é de fundamental importancia para as modernas redes sem fio de acesso
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y
n-ésima componente
de onda plana
gcosa -
O oo |0' X

Figura 2.2: Uma tipica componente de onda plana, chegando, com angulo «,, aos pontos 0 e (/.

em banda larga, como j& citado neste capitulo, assim como para sistemas mailtipla-entrada
maltipla-saida (MIMO - Multiple-Input-Multiple-Output) [24], que fazem uso de muiltiplas

antenas de transmissao e recepc¢ao, explorando diversidade espacial do canal.

Sob a hipétese de que o campo elétrico total, recebido em qualquer ponto, seja vertical-
mente polarizado e formado pela superposicao de N ondas planas uniformes, a n-ésima onda

chegando em um angulo «,, com o eixo z, veja Fig. 2.2, com fase ¢,,, entdo no ponto 0 [17]:

N
n=1

onde Fy é a amplitude comum as N ondas planas. Como citado anteriormente, F, terd
partes real e imagindria aproximadamente Gaussianas e independentes, de média zero e igual
varidncia. Esta aproximacao serd melhor com grandes valores de N e desde que as fases ¢,

sejam uniformemente distribuidas entre 0 e 27.

No outro ponto 0/, a uma distancia £ de 0 na direcao x, a fase da n-ésima componente de
onda serd ¢, + k& cosa,,, onde k = 2w /) é a constante de fase do espago livre. O produto

do complexo conjugado de E. (no ponto 0) com £’ (no ponto 0') é [17]

N N
EXE. = E;Y exp(—je,) Y explilp, + kEcosay)] (2.15)
n=1 n=1

— ¢,,)] exp(jk& cos ayy,).

e
Mz
sz

3
I
-
3
I
_
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Aplicando o operador de média estatistica em ambos os lados de (2.15), e dado que E, é uma
varidvel Gaussiana complexa de média zero, obtém-se a funcao de autocovariancia de E.:

Rp.(§) = E[EIE] (2.16)

z

= BN Blesplilen — 0,)]) Blexp(jk cos ).

n=1m=1

Por hipétese, hd independéncia estatistica entre ¢,, e av, [17] e, em consequéncia, o lado direito
de (2.16) pode ser escrito como um produto entre duas médias estatisticas. Igualmente,
assumiu-se que as diferentes fases ¢, sao independentes entre si. Neste caso, a primeira

média ¢é zero exceto quando m = n, assim

Rp(€) = B2 E[exp(jkécosay)] (2.17)

n=1

= NEg/ p(a) exp(jkE cos a)da,
onde a PDF p(«) d4 a probabilidade que uma componente de onda ocorra no setor de azimute
entre a e o + da. No caso particular quando as /N ondas chegam ao receptor de qualquer

direcao, com igual probabilidade, entao
pla)y=— —7<a<m, (2.18)
e a funcao de autocovariancia espacial do campo elétrico & dada por
Rp.(§) = E[EIE] = NEgJo(k¢), (2.19)

onde Jy(-) é fungao de Bessel de primeiro tipo e de ordem zero.

Na pratica, entretanto, as componentes do campo complexo F, nao podem ser medidas.
Contudo, é possivel medir sua magnitude, na forma de envoltéria |E.,| ou poténcia |E.|*.
Clarke mostrou que a funcao de autocovariancia normalizada de ]EZ|2 é igual ao quadrado
da funcao de autocovariancia normalizada do préprio campo elétrico complexo. Em termos

matematicos [17]:

Op.2(8) = (R]\Eﬂé?) = Jy(k¢). (2.20)

Em (2.20), o fator de normalizagao N E? corresponde a variancia de E,. Este valor pode ser

calculado diretamente de (2.14), dada a hipétese que as fases ¢, sdo independentes entre si
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e uniformemente distribuidas entre 0 e 2. Com relacao a envoltéria de F,, Clarke também
mostrou que a fungao de autocovaridncia normalizada de |E,| é aproximadamente igual ao
quadrado da funcao de autocovariancia normalizada do préprio campo elétrico complexo.

Assim, para |F,|, tem-se

0. (€) = (Ri}%)y (2.21)

= Jo (k).

Esta equacao é também o coeficiente de correlagao entre as envoltérias do sinal em duas
antenas espacadas de £, localizadas em um receptor que se move, com velocidade uniforme,
em um ambiente de propagacao com multipercurso isotrépico.

De forma alternativa, o coeficiente de correlagao pode ser visto em termos de correlacao

temporal substituindo £ = v7 em (2.21):
015, (1) = J3 (kvr). (2.22)

Esta equivaléncia entre correlagao espacial e temporal é importante e conhecida como duali-

dade espacgo-temporal do canal de radio.

Correlacao de Frequéncia

Jakes desenvolveu um modelo de correlacao que inclui os atrasos de propagacao das
componentes de multipercurso [7]. Seu objetivo foi investigar as propriedades de correlagao de
dois sinais recebidos, como funcao da separacao de frequéncia, Aw = wy — w1 = 27 fy — 27 f1,
entre ambos, e do atraso de tempo no qual eles sao recebidos, 7. Se as componentes de
onda individuais do sinal possuirem fases independentes e uniformemente distribuidas, com
uma distribuicao dos angulos de chegada uniforme, e se os atrasos de propagacao tiverem
distribuicao exponencial, o coeficiente de correlagao da envoltéria do campo elétrico serd dado

por [7]
JE (W)

(Aw,T) = T4 Auo?’

(2.23)

onde w,, = 27 f,, e 0, é o valor RMS da dispersao de atraso, um parametro que mede o
espalhamento das componentes de multipercurso e que sera definido no Capitulo 3.

A partir de (2.23), é possivel definir a largura de banda de coeréncia, B.., como a separacao
de frequéncia entre dois sinais que correspondem a uma determinada correlacao entre suas

envoltérias. Uma medida de B, corresponde ao valor de Aw, tal que a correlagao entre
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os sinais seja 0,5. Neste caso, e para 7 = 0, tem-se Aw = 2rAf = 1/0, ou, de forma
similar, B. = 1/270,. Observe também que, para Aw = 0, as equagoes (2.23) e (2.21) sao
equivalentes.

Para calcular (2.23), Jakes usou uma aproximagao para a fungao hipergeométrica de Gauss
oFy(+,+;+;+) [25]. A mesma aproximagao foi utilizada igualmente por Clarke [17] para obter
seu correspondente coeficiente de correlacdo espacial, dado por (2.21). Mais precisamente, a
correlacao entre as envoltdérias de dois sinais, espagados em frequéncia, pode ser expressa em

termos de uma fungao hipergeométrica como [7]
R, (Aw,T) = go%Fl (—1/2,-1/2;1;0%) (2.24)

onde v? = JZ(w,7)/(1+ Aw?0?). Dado que a envoltéria segue uma distribuigao de Rayleigh,
com E[R] = 0y/7/2 e Var[R] = (4 — m)0?/2 [13], entdo 6(Aw, 7) pode ser obtido a partir da

funcao de autocovariancia normalizada da envoltdria:

5(Aw,T) = R’“(A“i’/g[}g] BIRS _ 4:T [2F1 <—%,—3-1;U2) - 1} (2.25)

~ 2

onde Var|[-] denota o operador de varidncia. A Figura 2.3 compara duas curvas do coeficiente
de correlagdo, d(Aw, ), obtidas por meio da férmula exata (2.25), em termos da funcao
hipergeométrica, e da aproximacgao dada em (2.23). Pode-se observar que as curvas sao
muito préximas e, portanto, para efeitos praticos, a aproximacao pode ser utilizada como
uma alternativa mais simples & formula exata. Um olhar mais detalhado sobre as curvas ird
revelar que a férmula aproximada de 0(Aw, 7) sobre-estima, com pequeno erro, os valores de

correlacao em relagao a férmula exata.

2.2.2 Nakagami-m

O modelo de canal Nakagami-m é baseado em extensivas medig¢oes em campo de desvane-
cimento de curto prazo, em alta frequéncia [26]. A distribuigdo de Nakagami é bem conhecida
por descrever as mais variadas condigoes de desvanecimento do canal de rddio mével. A PDF

de sua envoltéria R e seu momento de ordem p sdo dados, respectivamente, por [26]

m,.2m—1

fr(r) = % exp (—%) (2.26)
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Figura 2.3: Curvas do coeficiente de correlagao obtido por Jakes [7], nas suas formas exata (2.25) e
aproximada (2.23). Em (a): coeficente de correlagao espacial. Em (b): coeficiente de correlagao de
frequéncia.

m p/2
o = B[R] = % (ﬂ) , (2.27)

onde m > 1/2 e Q = E[R?] = ju,. Em (2.26) e (2.27), Q ¢é a poténcia média do sinal, m é o

pardmetro de Nakagami e
'(m)= / 2™ texp (—x) dx (2.28)
0
é a fungao Gamma.

Uma forma conveniente de representar a PDF de Nakagami é em funcao da sua envoltéria
normalizada ao valor RMS, p = r/v/Q. Aplicando a transformacio de varidveis f(p)|dp| =
f(r)|dr|, a PDF de Nakagami, normalizada ao valor RMS, é dada por

QmmpZm—l
fo(p) = T m) P (—mp?), (2.29)
com sua CDF correspondente:
I (m, mp?)
F =~ 7 2.

onde ,
[ (a,b) = / 2 lexp(—z)dz (2.31)

0

é a funcao Gamma incompleta inferior.



20 Modelos Estatisticos de Canal

A distribuicao de Nakagami tem sido amplamente aceita como um modelo de desva-
necimento de curto prazo, desde que foi proposta. Esta grande receptividade vem de sua
flexibilidade em descrever os mais variados ambientes de desvanecimento [26]. A PDF de
Nakagami, para m < 1, cobre mesmo condi¢oes mais severas de desvanecimento, do que
aquelas descritas por Rayleigh. Em particular, o modelo de Nakagami inclui a PDF de
Rayleigh, para m = 1, e aproxima a PDF de Rice, para m > 1.

Em [27], foi proposto um modelo de desvanecimento que permitiu obter a férmula exata
da distribui¢ao de Nakagami, bem como de expressoes exatas para LCR e AFD, considerando

o modelo isotrépico de Clarke [17]:

mm—(1/2)
LCR(p) = V2 frn———p""""exp (—mp?) (2.32)
I (m)
) L (m, mp?)
B m, mp )
AFD (p) = Voo —172) exp (mp?) . (2.33)
Correlagao

O coeficiente de correlacao, 9,,, entre duas varidveis aleatérias de Nakagami, foi derivado

em [26], para iguais parametros m, e n inteiro e positivo. Neste caso, J,, tem a seguinte

expressao:
5, = oot ) (2.34)
\/ Var[R?] Var|[ R3]
I?(m+%) non
= T (m +n) = D2(m + oy <2F1 (_57 BT 52) — 1) ~ 0.

4 9 € 1 a 0= ao varidvei
O parametro 0, ¢ o coeficiente de correlagio entre R% E R%Q, onde Rp,, 1, 2, sao variaveis

aleatérias de Rayleigh [26]. A partir dos resultados obtidos em [7], tem-se

Cov[Ry B3] ()

5y = - .
JVarlR#, | Var[R2,] 1+ Awto?

(2.35)

Paran = 1 e Ry = Ry em (2.34), tem-se o coeficiente de correlacido para a envoltéria de

Nakagami, obtido como

5= s e (7 (3 <) = e
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Observe que, para m = 1, as equagoes (2.36) e (2.25) sdo equivalentes, como esperado. O
coeficiente de correlacdo espacial é obtido a partir de (2.36), fazendo Aw = 0. Por outro
lado, definindo a distancia entre os pontos de recepcao igual a zero (¢ = 0), a correlagao de
frequéncia pode ser analisada. De forma mais geral, se houver necessidade de se correlacionar
as envoltérias de duas varidveis de Nakagami, com m arbitrario, pode-se recorrer ao coeficiente

de correlagdo cruzado obtido em [28].

2.2.3 Rice

Quando o sinal recebido é formado de um grande nimero de componentes de multiper-
curso e de uma componente de poténcia significativa em linha de visada direta, sua envoltoria,
devido ao desvanecimento de curto prazo, segue uma distribuicdo de Rice. A medida que a
componente de onda direta tende a zero, a distribuicao de Rice se aproxima da distribuicao
de Rayleigh [14]. A distribuigao de Rice é adequada pra descrever flutuagdes na envoltéria do
sinal recebido, em ambientes de propagacao onde hd uma condigao de LoS entre transmissor
e receptor. A PDF de Rice da envoltéria R é dada por [29]

i) = 2R gy (- I (KO o

onde Q = E[R?], I,(-) ¢ a fungao de Bessel modificada de primeiro tipo e de ordem n [30],
e K > 0 é o parametro de Rice, definido como a razao da poténcia da componente de onda
direta para a poténcia total de multipercurso. Normalizando R em relagao ao seu valor RMS,
obtém-se a PDF de Rice normalizada, como funcio de p = r/v/Q [31]:

folp) =21+ K) pexp [-K — (1+ K) p2] I (2 K1+ K) ) . (2.38)
Sua CDF também pode ser calculada como [29]
F,(p)=1-0Q (x/ﬁ V21 1K) p2) , (2.39)

onde @ (+,-) é a fungao Marcum-Q, definida por

Q (a,b) — /b T rexp (—“”2 ; GQ) To (az) da. (2.40)

Em [29] foram deduzidas expresses para as estatisticas de LCR e AFD para Rice, con-
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siderando o modelo isotrépico de Clarke [17]:

LCR(p) = \/2r (1 + K) fmpexp [~k — (1 + K) p?] I, (2 K(1+K)p) (2.41)

<\/_\/H7K>:|6XPK+ (1+ K) p?]
V2R (T K fuply (2K (T K)p) |

Os sistemas reais de transmissao de dados sao projetados para operar com valores de BER

AFD(p)Z[

(2.42)

relativamente baixos, implicando em operagao com alta SNR e que apenas desvanecimentos
de maior intensidade (profundos) causarao erros de bits. Neste sentido, Rice obteve uma ex-
pressao aproximada para a distribuicao da duragao desvanecimentos profundos, considerando
a envoltéria de um ruido Gaussiano em banda estreita [32]. Esta fungao distribuigao significa
a probabilidade que ocorra um desvanecimento abaixo do nivel p (assumido muito menor que

o valor RMS do sinal) por um periodo maior que ¢ segundos:

Fy (u, p) = (2/u) I (2/mu?) exp (—2/7u?) (2.43)

onde u corresponde & varidvel ¢ normalizada ao valor de AFD(p). Uma nota a respeito
dessa distribuicao deve ser comentada aqui. De acordo com o método seguido por Rice, os
valores de (2.43), para desvanecimentos de maior duracao (para grandes valores de u), foram
extrapolados a partir da regiao para desvanecimentos de curta duracao e, portanto, devem

ser considerados como meras estimativas [32].

Correlagao

Em [33] e [34], baseado na teoria de Clarke para andlise de correlagao [17], foram obtidos
coeficientes de correlagao entre as poténcias de dois sinais, para condicoes de desvanecimento
Rice. Estes coeficientes de correlagao da poténcia podem ser usados para aproximar corres-
pondentes coeficientes de correlagao da envoltéria, da mesma forma que em Rayleigh, pois,
como evidenciado pelos autores, esta aproximacao também se mantém para o modelo de
Rice.

Em particular, a formulacao para a correlagao espacial da poténcia, em desvanecimento
Rice, foi obtida em [34], para um modelo que consiste de uma componente de onda esta-
ciondria e uma componente de onda incoerente. A onda estaciondria aparece em sistemas
de comunicagoes na forma de uma componente em linha de visada direta, e a onda incoe-

rente tem origem nas componentes de multipercurso do sinal. Baseado neste modelo, pode-se
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mostrar que o coeficiente de correlagao espacial da poténcia, em banda estreita, para um caso
particular no qual as ondas de multipercurso chegam ao receptor com distribuicao angular

uniforme, é
2Jo(kE) cos (k€ cos 0y) + s2JE(kE)
3(6) = il

onde 6, é dangulo de incidéncia da onda direta, em relacao & diregao de movimento do receptor,

e s? é a razao da poténcia média de multipercurso para a poténcia da onda direta. Aqui,

, (2.44)

novamente, £ é a separagao entre as duas antenas receptoras ou a distancia entre os pontos 0 e
0" de posicao do receptor. Este modelo é adequado para descrever as condi¢oes de propagagao
em linha de visada direta, comumente encontradas em ambientes suburbanos, tais como as

dreas de medigoes em campo deste trabalho, descritas no Capitulo 3.

Para analisar a correlacao de frequéncia, os autores, em [33], calcularam o coeficiente de
correlacao da poténcia entre dois sinais de Rice, com uma separacao de frequéncia Aw entre
eles. Neste caso, a distribui¢ao dos atrasos de propagacao das componentes de multipercurso
foi assumida exponencial. A conclusao é que o coeficiente de correlagao da poténcia, como
funcao de Aw, nao depende da razao entre a poténcia média de multipercurso e a poténcia
média de onda direta. Em adicao, a dependéncia deste coeficiente com Aw é idéntica ao do

modelo de Rayleigh, ou seja,
1

AW = T AT

(2.45)

De forma alternativa, em [35], foi realizada uma investigagao detalhada sobre a estatistica
conjunta de dois sinais de banda estreita, com separacao espacial e em frequéncia, para o
modelo de canal de Rice. Apds descreverem o modelo de canal, os autores calcularam o
coeficiente de correlacao generalizado entre as envoltérias dos dois sinais. Para comparar os
novos resultados com aqueles ja disponiveis para o desvanecimento de Rayleigh, pardmetros
gerais do modelo foram especificados de modo a manter esta compatibilidade. Entre as
principais conclusoes estao que, em ambientes estaciondrios, ambos, o fator de Rice, K, e
o angulo de chegada da componente direta, influenciam o coeficiente de correlacao espacial
da envoltéria mas nao tem qualquer efeito sobre seu coeficiente de correlacao de frequéncia.
Ainda para ambientes estaciondrios, os coeficientes de correlagao em frequéncia da envoltoria,

para os modelos de Rice e de Rayleigh, sao os mesmos.

O coeficiente de correlagao, obtido em [35], é generalizado no sentido em que permite
calcular a correlagao entre duas envoltérias, para ordens e parametros K arbitrarios, e para
condicOes mais gerais que aquelas especificas ao modelo de Rayleigh. Dado que, neste tra-
balho, o interesse é calcular apenas o coeficiente de correlacao espacial da envoltéria, para

determinado valor de K, serd suficiente utilizar (2.44), em razao de sua maior simplicidade
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computacional. Note que, para a correlacao em frequéncia da envoltéria, os resultados obti-
dos por [35] s@o coincidentes com aqueles obtidos em [33]. Portanto, pode-se afirmar que,
em ambientes estaciondrios, e para o modelo de Rice, a componente do sinal que determina

a largura de banda de coeréncia é, de fato, aquela proveniente de multipercurso [35].

2.2.4 Weibull

A distribuicdo de Weibull é frequentemente usada em anédlise de confiabilidade, para
modelar o tempo de vida, até a primeira falha, de muitos diferentes sistemas fisicos. Re-
centemente, o modelo de Weibull foi utilizado para descrever o canal de rddio em ambientes
internos [22]. De fato, a distribuigdo de Weibull ¢ um modelo estatistico simples e flexivel
para descrever desvanecimento de multipercurso, tanto para ambientes de propagacao inter-

nos, como externos [36]. A PDF de Weibull ¢ dada por [37]

far) = e (<), (2.46)

onde 2 = F[R“] é o parametro de escala e « > 0 é o parametro de forma, que expressa
quio severo é o desvanecimento. A medida que o valor de o aumenta, a severidade do
desvanecimento decresce e, particularmente, para o = 2, (2.46) se reduz & bem conhecida
PDF de Rayleigh. Seus correspondentes momentos de ordem p e CDF podem ser obtidos,
respectivamente, como [37]

E[RY] = Qv/°T (1 + g) (2.47)

r

Fr(r) = 1—exp (—ﬁa) . (2.48)

Note que a poténcia média, 2, é obtida diretamente de (2.47) para p = 2.

Normalizando a envoltéria em relagdo ao seu valor RMS, p = r/+/E [R?], com /E [R?] =
(QY*) /y/aea=1/T (1+2/a), as PDF e CDF normalizadas de Weibull podem ser obtidas,

respectivamente, por uma transformacao de varidveis:

=2 () ol ()]

Folp) = /Op fr(2)dz =1 — exp [— (%) a} . (2.50)
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A funcdo LCR de Weibull foi obtida em [38]:

LCR (p) = V21 fm (%)Q/Q exp {— (%) a] . (2.51)

Sua fungdo AFD segue diretamente, substituindo (2.51) em AF'D (p) = Fg(p) /LCR (p) [38]:

AFD(p) = —m) (2.52)

LCR (p)

oo ()]

() e - (4]

Novamente, note que quando o = 2, (2.51) e (2.52) se reduzem, respectivamente, as bem
conhecidas estatisticas LCR e AFD de Rayleigh.

Correlagao

A envoltéria resultante, para o modelo de Weibull, é obtida como um funcao nao-linear
das componentes de multipercurso. Suponha que tal nao-linearidade ocorra por meio de um

parametro de poténcia o > 0, tal que a envoltéria resultante R é obtida como [39]
R*=X?+Y? (2.53)

onde X e Y sao processos Gaussianos mutuamente independentes, com F [X]| = E[Y]=0e
F[X? = E[Y? = E[R"] /2. Para o modelo de Rayleigh, sabe-se que sua envoltéria ¢ dada
por R% = X% +Y? de forma que, de (2.53), tem-se

R* = R3,. (2.54)

Como resultado, a estatistica conjunta de Weibull pode ser obtida a partir de alguns resulta-

dos, ja disponiveis na literatura, para a distribui¢do de Rayleigh. Neste contexto, em [39], é

obtido o coeficiente de correlacao generalizado para duas varidveis de Weibull, R; e Ry, como
Cov [RY, R]

) = 2.55
i \/ Var[R}] Var[R{] (2:55)

e a)rQrs)pn(a-ann)-1
Jr(ez) e (e )y (i) e (14 )
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onde R; e Ry sao descritas, respectivamente, pelos parametros oy, E [R*!] e ay, E [R*?]. Em
[39], também foi mostrado que d2, em (2.55), é dado pelo coeficiente de correlacio entre R%,
e R}, onde Rp, i = 1,2 séo varidveis aleatérias de Rayleigh, expresso em (2.35). E direto
verificar que, para a; = as = 2 e p = ¢, a equagao (2.55) reduz-se a (2.34), com m = 1. Para

p=q=1¢ea; =ay =, tem-se o coeficiente de correlacao da envoltéria de Weibull:

5= = ; +F£)(1_J;§()1 ey [2F1 (—é —é; 1: 52) - 1} . (2.56)

o

Novamente, para « = 2, verifica-se que as equagoes (2.56) e (2.25) sao equivalentes, como

seria esperado.

2.2.5 Hoyt (Nakagami-q)

A distribui¢ao de Hoyt foi introduzida primeiramente em [40], como fungoes de probabili-
dade de médulo e dngulo da varidvel aleatéria Gaussiana complexa. Normalmente observada
em enlaces de satélite sujeitos a intensa cintilagao ionosférica, a distribuicao de Hoyt pode
representar desvanecimentos de varidveis Gaussianas Unilaterais até Rayleigh [41]. Adicional-
mente, o modelo de Hoyt tem sido usado em anélise de desempenho e de correlagao de canais
de radio mével, como também, em predicao de desvanecimentos, encontrados em situagoes
reais de propagagao [42], [43] e [44].

A envoltéria de Hoyt R é obtida como o médulo do processo Gaussiano complexo, isto é,
R=vX?2+Y? (2.57)

onde X e Y sao varidveis aleatérias Gaussianas independentes, de médias nulas e variancias

0% e 0%, respectivamente. Hoyt obteve sua PDF, em seu artigo original, como

frlr) = Q\/%exp (—Q(lri bZ)) I (Q(lbf b2))’ (2.58)

onde I é a funcao de Bessel modificada de primeiro tipo e ordem zero, —1 < b < 1 é

parametro de Hoyt e Q = F[R? ¢ a poténcia média do sinal. O parametros b e € se

relacionam com 0% e 0% pelas equagoes

Q=o0%+0% e b:M. (2.59)
0% + 0%

Em (2.59), pode-se tratar apenas com valores positivos de b, isto ¢, 0 < b < 1, pois ¢é fécil
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verificar que fr(r;—b) = fr(r;b). Note que, quando b = 0, a distribuigdo de Hoyt se reduz
a distribuicao de Rayleigh.

Como uma alternativa, é possivel expressar (2.58) como fungao de 0% e %, substituindo

seus parametros €) e b, através de (2.59), para obter
T r? (1 1 2 (1 1
- A (NS N % Ly (. Y 2.60
= |5 ()| o 5 (722 (200

Para b = 1, hd uma dificuldade para calcular-se numericamente (2.58), pois, de forma

clara, Iy[-] — oo. Hoyt contornou isto, utilizando a fungéao
No(Z) =V2nZexp(—Z)1y(Z), (2.61)

cuja série assintotica [40], para valores suficientemente grandes de Z,

12 1232 123252
+ + + +
187  21(82)°  31(82)°

No(Z) ~ 1 - (2.62)

mostra que Ny(oo) = 1. Portanto, substituindo [y(Z) = \/;Tr—zexp(Z)No(Z), com 7 =

br?/(1 — b%), em (2.58), tem-se

fr(r) = \/;rmexp (—ﬁ) No (ﬁ) . (2.63)

Como resultado, para b = 1, obtém-se a expressao assintética para a distribuicao de Hoyt

CcOomo

Jr(r)]yey = \/% exp (—%) : (2.64)

Normalizando a envoltéria de Hoyt em relagio ao seu valor RMS, v/Q, a equagio (2.58)

é expressa na forma

2p p’ bp?
Folp) = s (—1 . bg) Iy (1 & bQ) | (2.65)

A partir de (2.65), obtém-se, por integracdo numérica, a CDF da envoltéria normalizada de

Hoyt [40]: . , oo
z 2 2
g(ﬁ):/o \/1__b26Xp (_l—bQ) Iy (l—bQ)dZ' (2.66)
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Uma expressao analitica, para a LC'R da envoltéria de Hoyt, foi obtida em [44], como

2T 2
LCR(r) = ;/ exp {—%‘2—2 (o3 cos® (0) + 0% sin”® (6)) (2.67)
0

(2m)320x oy %0y

x\/By + (Bx — By) cos?(6)do,

onde 3, = 2(mo, fma)2, a = X,Y. Para permitir a representacao da LC' R normalizada
em relagdo ao desvio Doppler méximo, serd adotada a seguinte simplificagdo em (2.67):
fmx = fmy = fm. Embora, os autores, em [44], tenham estimado valores diferentes para
fmx € fmy, através de um procedimento numérico de otimizagao, nao hd impedimento para
considerar que os desvios Doppler méximos dos processos Gaussianos X e Y sejam iguais.

Assim, fazendo fp,,, = fi, = fm em 5,, a = X,Y, a expressao (2.67) é simplificada para

ﬂfmarxay /27r r? 2 2 2 2
L — - 2.
CR(T) 2\/_ ; exp 95252 (aycos ((9)—}—0,( sin (9)) ( 68)

x\/aff + (0% — %) cos?(6)d6.

Por outro lado, a estatistica de AF D(r), para a distribuigao de Hoyt, é calculada aplicando

a classica defini¢ao [7]

AFD(r) = fg—]%. (2.69)

Aqui, Fr (r) é a CDF da envoltéria de Hoyt, como fungao do nivel r. A expressao para Fpg (1)

pode ser calculada através da integral numérica [44]

Fr(r) = /OT fz(2)d= (2.70)

/ 22 (1 n 1 I 22 (1 1 J
= exp |—— | 5 + — — = - = )| d=
0 OXOy P17y 0% o2 )4\ %

Neste caso, a PDF fg(r), em (2.70), é dada por (2.60), mas, de forma equivalente, pode-se

ainda utilizar fr(r) expressa em (2.58). Como demonstrado em [44], as expressoes de LC'R(r)
e AF D(r) acima , quando confrontadas com resultados de medigdes em campo, demonstraram

habilidade para descrever o comportamento estatistico de canais reais de propagacao.

Correlacao

Em [43], foi obtido uma expressao geral e exata para o coeficiente de correlagdo entre

duas poténcias instantaneas e normalizadas, W; = W;/E [W;], i = 1,2, do sinal de Hoyt. De
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acordo com o modelo de Hoyt, o sinal de poténcia instantdnea normalizada ¢ [43]

W, = S L T Y 2.71
EW] ER]  o% o (2.71)

Especificamente, os autores calcularam os momentos conjuntos arbitrarios, F [W{“ l 5], entre
as duas poténcias de Hoyt, e seus momentos marginais, F [I/f/ﬂ A partir destes resultados,
foi possivel obter uma expressao para o coeficiente de correlacao entre Wlm e W;Q, com n, e
ng inteiros positivos:
E|Wige| - B | B vge]
5711,712 = = = . (2.72)
/ Var[IV7] Var{1737]

Pode ser mostrado que o coeficiente de correlagao entre Wi e W3'? ¢é igual ao coeficiente
de correlagao entre as poténcias normalizadas W{“ e VV;Q Portanto, 6,, ,, ¢ também o
coeficiente de correlacao entre Wi e Wy>.

Quando n; = ny = 1, obtém—se o coeficiente de correlacao da poténcia desejado, expresso

como [43]
5 — L mm,) + (01 +11o)

V(L4 07)(L+93)
onde 1; = 0%, /0%, i = 1,2, e os parametros j; € i, assumem o modelo fisico descrito por

Jakes [43]:

, (2.73)

_ Jo(kE) ey _AwaTJo(k’f) (2.74)
L1+ Aw?e? 2 1+ Aw?02 '
Adicionalmente, os autores mostraram que, para o modelo de Hoyt, o coeficiente de correlacao
da envoltéria é bem aproximado pelo coeficiente de correlacao da poténcia, dado por (2.73),

como ¢ o caso para o modelo de Rayleigh.

2.2.6 k-u

A distribuigao k- foi proposta recentemente como um modelo de desvanecimento para
representar variagoes de curto-prazo do sinal de réddio, sob condigoes de linha de visada direta
[45]. O modelo de desvanecimento k-u considera um sinal formado por grupos (clusters)
de ondas de multipercurso, propagando-se em um ambiente nao-homogéneo. Dentro de
qualquer um dos grupos, as fases das ondas de multipercurso sao aleatérias e tém atrasos
de propagacao similares, com valores de dispersao de atraso entre diferentes grupos sendo

relativamente grande. O autor assumiu que os grupos possuem ondas de multipercurso de
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poténcias idénticas, mas, dentro de cada grupo, hd uma componente dominante com poténcia

arbitraria.

Uma vez especificado o modelo fisico para a distribuicao x-u, sua envoltéria pode ser dada

em termos de componentes em fase e em quadratura do sinal [45],

n n

R*=)"(Xi+p)*+ > (Yi+a), (2.75)
i=1 i=1
onde X; e Y; sdo processos Gaussianos mutuamente independentes, com F [X;] = E[Y;] =0
e E[X?] = E[Y?] = 0. Os parametros p; e ¢; sao, respectivamente, os valores médios das
componentes em fase e em quadratura das ondas de multipercurso do grupo 7, e n é o niimero

de grupos que formam o sinal.

Considerando a envoltéria normalizada do sinal com desvanecimento k-, p = r/+v/ E [R?],
sua PDF, f,(p) é escrita como [45]

plexp [—p (1 + k) p*] Lua [2u k(1+ k) } , (2.76)

onde k > 0 é a razao entre a poténcia total das componentes dominantes e a poténcia total

das componentes de multipercurso, e o parametro p > 0 é definido como

1 14+ 2k

~ Var [0%] (1 + k)% (2.77)

0

onde o = R/+/E [R?]. Observe que a ordem, v, de [, [-] em (2.76), depende do parametro p,

em particular, v =  — 1. A CDF da envoltdria, sob desvanecimento x-u, é obtida como [45]

Fylp) = 1= Qu (v/2611, /20 + m)pp) (2.78)
onde .
Qv (a,b) = az/l—l /b 2" exp (_a: —;—a ) I, (az)dzx (2.79)

é a funcao Marcum () generalizada.

A distribui¢ao k-p contém um nimero de outras distribuigoes, como casos especiais [45].
Em particular, x-p inclui a distribuicao de Rice quando 1 = 1, para o qual o pardmetro x
coincide com o parametro K, de Rice. Em consequéncia, para y = 1, e fazendo k — 0, a
distribuicao de Rayleigh é obtida de forma exata. Adicionalmente, foi mostrado que, quando

k — 0, a distribuicao x-i descreve de maneira exata a distribuicao de Nakagami. De forma
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similar, neste caso, o parametro p coincide com o bem conhecido pardmetro m. Por tltimo,

a distribuicao Gaussiana Unilateral é obtida de x-u, para kK — 0 e definindo = 0, 5.

As estatisticas de cruzamento, LCR e AF D, para a distribuicao k-, foram obtidas em

[46]. Em particular, a expressao para a LCR de k-u é dada por

122
2

_ VI (14 5)

HOR = T exp(ur)

prexp [ (1+ k) p?] I, [QM k(1+R) } . (2.80)

Recorrendo novamente a cldssica definigago AFD(p) = Fr(p)/LCR(p), e utilizando (2.78) e
(2.80), a expressao desejada de AF D(p) é diretamente calculada:

1-Q, (W 2(1+ ﬁ)up>

AFD(p) = LOR())

(2.81)

De forma alternativa, as estatisticas de cruzamento, para a distribuicao x-u, foram igualmente
obtidas em [47]. Neste mesmo trabalho, foi mostrado que (2.80) forneceu boa predi¢do as
curvas de taxas de cruzamento, obtidas em uma medicao em campo, no qual transmissor
e receptor foram posicionados em duas pessoas, que se movem de forma independente no

interior de uma edificacao.

Correlagao

A estatistica de correlagao, para a distribuigdo k-p, foi obtida em [48], onde os autores
calcularam o coeficiente de correlacao entre as poténcias instantdneas de dois sinais, para um
modelo muito geral de desvanecimento. Este modelo considera cada sinal como composto
por grupos (clusters) de ondas. As componentes em fase e em quadratura de cada cluster

sao varidveis Gaussianas com médias e variancias arbitrarias.

Sejam S; e Sy os dois sinais, para os quais se deseja obter estatisticas marginais e con-
juntas. Cada sinal, para o modelo geral de desvanecimento, consiste de clusters de ondas, e
cada cluster é composto de uma onda dominante e de ondas de multipercurso. Se R; denota

a envoltdria de S;, a poténcia instantanea W; é dada por [48]
N;
Wi=Rl=) R, i=1.2, (2.82)
n=1

onde N; é o nimero de clusters de S;. Para cada sinal, as varidveis R;,, n = 1,2,--- | N;,
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sao mutuamente independentes e dadas por
Rin:XZ%n_‘_Y;,zn n = 1727"' >Ni> (283)

onde X;, e Y;, sao varidveis aleatérias Gaussinas descorrelacionadas, que correspondem,
respectivamente, as componentes em fase e em quadratura de cada cluster. As varidveis X,

e Y; , tém médias myx, , e my, ,, geradas pela onda dominante do n-ésimo cluster, e variancias

i,n
0%, €0y, que advém das ondas de multipercurso do n-ésimo cluster.

Para obter as estatisticas conjuntas de S; e S5, assume-se que a dependéncia entre os sinais
ocorre por meio de Ny clusters compartilhados, onde Ny < N; < N,. No n-ésimo cluster
compartilhado, X ,,, Y1, Xa,, € Ya,, sao varidveis aleatérias conjuntamente Gaussianas, com

coeficientes de correlagao definidos como [48]

y N E [Xl,an,n] —mx,,Mx,, (2 84)
l,n O-Xl,nO-XZn '
A E {Yl,n}/Q,n] - mYl,anZ,n

= s

O—Yl,no—y2,n
A E [Xl,n)/Q,n] - le,anQ,n
V2,n -
UXI,'IL O-Y2,’IL
E [}/LnXQ»n] - mYl,nmX2,n

lI>

)
JYl,n O-XZ,n

onden =1,2,---  Nj.
Considerando clusters identicamente distribuidos, para os quais as estatisticas marginais

sao idénticas para todos os clusters,

mx;, = mx; my,, = my, n=12-- N, (2.85)
UXi,n :OXZ O—)/i,n :o-Yz n = ]‘727..' 7Ni7
e as estatisticas conjuntas sao iguais para todos os clusters compartilhados,
Vin =11 Von = V2 n:]-uza"')NO) (286)

os autores mostraram que o coeficiente de correlacao da poténcia, para a distribuicao x-u, é

calculado como

. \/?a [p2+2p\/mcos(¢+<ﬁ1—902)}. (2.87)
2

V(1 +2k1) (14 2k2)

Em (2.87), k; e p; sdo os parametros da distribuicdo k-u, correspondentes ao sinal S;, e
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definidos, respectivamente, por [45]

2 2

. my, + my,

=t
207

e =N, i=1,2, (2.88)

onde é assumido que oy, = oy, = 0;, e 0s demais parametros sao dados como

p = \Jiit+ud, (2.89)

¢ = arg(vi+jv2),
2 arg(mXi +ijz) L= 1727
Y - @’ /,[/0 - NO.
H1
Em particular, o pardmetro « representa a proporcao de clusters de S; que sao compartilhados

com Ss.

Se ambientes estaciondrios sao assumidos, as estatisticas de S; sao equivalentes as estatis-

ticas correspondentes de S5. Neste caso, obtém-se Ny = N, = N e

le,n = mXQ,n mYl,n = mY2,n n = ]‘7 27 e ’N7 (2 90)

OXyn = OXs, oY1, = OV, n=12---,N.

Portanto, deve-se substituir as equagoes (i; = fiy, K1 = K2 = K, p; = Py € @ = 1 em (2.87),

para obter
2
P+ 2K
=—. 291
Y 142k (2.91)
Com o objetivo de manter compatibilidade com os resultados ja disponiveis para o modelo

de Rayleigh [7], os coeficientes de correlagio v; e vy sao [48]

J()(k?f) o . _ACUO'TJ()(]{f)

= >/ = ) 2.92
1+ Aw?0? ? 1+ Aw?0? (292)
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A partir de (2.91), o coeficiente de correlacao espacial, oy (&), e o coeficiente de correlagao

de frequéncia, dy (Aw), sdo obtidos fazendo, respectivamente, Aw =0 e £ = 0.

Observa-se, para ambientes estaciondrios, que dy nao depende do pardmetro i e é fungao
apenas de K, v1 e vy. Além disso, de forma similar ao modelo de correlacao de Rice, o
coeficiente de correlacao de frequéncia, oy (Aw), é simplesmente expresso como

1
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e, portanto, independente dos pardmetros da distribuicao x-pu.

2.3 Estimacao de Parametros

Uma vez que um modelo estatistico esteja especificado com seus parametros, e os dados
experimentais sejam medidos, pode-se entao avaliar se este modelo garante uma boa predicao
aos dados experimentais. O interesse é encontrar os valores dos pardmetros que fornecam
o melhor ajuste do modelo considerado ao dados observados — um procedimento conhecido
como estimagao de pardmetros.

Em estatistica, o vetor de dados X = [X; X5 -+ X,,| é uma amostra aleatdria de n ele-
mentos, obtida de uma populacao que, por hipétese, segue uma determinada distribuicao de
probabilidade. Esta distribuicao representa, na verdade, uma familia de distribui¢oes pos-
siveis, indexadas pelos valores de seus k parametros @ = [0; 05 --- 0;]. O objetivo é, através
da estimacao de 6, identificar a populacao que é mais provavel ter gerado os dados observados.
Neste trabalho, discutem-se dois métodos de estimacao de pardmetros: método dos momentos
(MoM), baseado no célculo de momentos estatisticos, e método de mazima verossimilhanga

(ML), o qual estima os pardmetros maximizando uma func¢ao de verossimilhanga.

2.3.1 Meétodo dos Momentos

O Método dos Momentos tenta estimar os parametros, @ = [0y 03 --- 6;], de uma dis-
tribuicao, igualando um nimero conveniente de momentos amostrais da varidvel aleatoria,
= % >, X}, aos seus correspondentes momentos tedéricos, que sao fungoes dos pardmetros

a serem determinados [49]:

1 — 4 .
> X! =E[X);0] j=12,-F (2.94)
n
i=1
onde X; X, --+ X, sdo varidveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas (iid),

que representam uma amostra aleatéria da populacao sob estudo. Considerando k equagoes
para k pardmetros a serem estimados, e resolvendo as equagoes resultantes com respeito aos
parametros, estimativas destes tltimos sdo obtidas [49]. Este método, geralmente requer
célculos comparativamente simples na prética.

A partir de propriedades das distribui¢oes dos momentos amostrais [49], é possivel afirmar
que, sob certas condicoes gerais, a distribuicao de um estimador MoM serd assintoticamente

Gaussiana para n grande, e que a diferenca entre a média do estimador e o valor real do
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parametro serd da ordem de n~!. Por outro lado, seu desvio padrao serd assintoticamente da
forma ¢/ \/n, onde ¢ é uma constante. Cramer [49], entretanto, apontou que os estimadores
MoM nao sao os mais eficientes possiveis, ou seja, eles nao tém as menores variancias possiveis
para grandes amostras.

Além disso, em [50], é enfatizado que momentos amostrais de menor ordem possivel
devem, ser preferencialmente, utilizados para estimacao de parametros. De fato, ao modelar
dados experimentais (que tém um intervalo finito de valores) utilizando PDFs tedricas, logo,
de cauda infinita, os momentos amostrais de ordem superior se desviam dos respectivos
momentos tedricos de forma significativa [51]. Isto ocorre porque os momentos tedricos
de alta ordem sao principalmente afetados pela cauda da PDF e apresentam valores muito
maiores que os correspondentes momentos amostrais. Esta diferenca entre momentos tedéricos
e amostrais pode resultar em erros significativos ao estimar parametros através de (2.94).

Apesar de tudo, o método dos momentos, geralmente, produz estimadores simples de
se calcular, por meio de equagoes algébricas, e sua aplicacao é bastante utilizada para uma
variedade de modelos de canal [52], [53], [54]. Adicionalmente, estimadores MoM tém provado
sua utilidade pratica ao serem validados por medi¢oes em campo [27], [55], [36]. Ainda,
algumas vezes, ¢ interessante utilizar os estimadores MoM como uma primeira aproximacao,

a partir da qual estimadores mais eficientes podem ser calculados por outros métodos [49].

2.3.2 Meétodo de Maxima Verossimilhanca

Do ponto de vista tedrico, o método de méxima verossimilhanca é o mais importante
método geral de estimacao de pardmetros conhecido [49]. O principio de méxima verossimi-
lhanca, introduzido, primeiramente, por R. A. Fisher, ¢ um método sistemético para estimar
parametros, que maximiza a probabilidade de observar os dados de uma amostra aleatéria
[56].

Seja X = [X; X5 -+ X,,] uma amostra de n varidveis aleatérias, representando obser-
vagoes X = x1, Xo = x9,---, X,, = z, de uma populacao que, por hipétese, segue certa
distribuicao de probabilidade, indexada por um parametro 6. Suponha que se estd interes-
sado em estimar 6, a partir das observagoes. Para isso, assumimos que a PDF conjunta
de Xy, Xy, -+, X,, dada por fx(z1,x2, - ,2,;0) = fx(x;60), depende de . O método de
méxima verossimilhancga encontra o valor para 6 que é mais provavel de ter gerado os dados
observados, isto &, uma vez que as observagoes x1, s, - - - , T, sejam dadas, fx(x;6) é funcao
apenas de 6, e o valor de # que maximiza esta PDF conjunta é definido como o estimador de
méxima verossimilhanca © 7 (x) [57].

Dadas as observagoes z1, Ta, - - , Z,, a PDF conjunta fx(x;6) é definida como a funcao
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de verossimilhanca, € o estimador ML pode ser determinado a partir da equacao de verossi-
milhanca [57]:

O (x) = Maz fx(x;0). (2.95)
Se X, Xo, -+, X, sao varidveis aleatérias iid, a PDF conjunta destas serd o produto de suas
PDFs individuais, fx,(z;;0) [58], e (2.95) é escrita como

N

O (x) = %axg fx.(z::6). (2.96)

Se fx(x;0) é diferencidvel e ©,;1(x) existe, entdo a seguinte equacio deve ser satisfeita:

%foi(xi;e) = 0. (2.97)

=1 0=On1,

Dado que derivar produtos de n funcoes pode ser uma tarefa complexa, é mais conveniente

tomar o logaritmo natural de fx(x;#), definido como fungao log-verossimilhanga:
L(x;0) = In fx(x;0) (2.98)
= > Infx,(2:;0).
i=1

O logaritmo é uma funcao estritamente crescente no dominio real, portanto, o valor de

O11(x) que maximiza L(x;6) é o mesmo valor que maximiza fx(x;6), o que resulta em

00

0=Onr =1 0=OnrL,

= 0.

% Z In fx, (zi; 0) = Z Oln fxi(:; 6) (2.99)
i=1

A equacao de log-verossimilhanga (2.99) representa uma condigao necesséria para a existéncia
do estimador © 1, (x). Uma segunda equacao deve ser satisfeita para assegurar que O L(x)
seja um ponto de maximo para L(x;60), pois apenas a derivada primeira ndo garante essa
condi¢ao. Para que L(x;60) esteja em um ponto de méximo, quando calculada em S) mL(%),

a derivada segunda de L(x;6) deve ser negativa:

n 2 .

=1 0=0nrr
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Com algumas distribuigoes, a solucao de (2.99) fornece férmulas exatas para Oumr (x) [56].
Contudo, nem sempre é possivel resolver (2.99) para uma solugao analitica de © ;7 (x). Neste
caso, deve-se resolvé-la numericamente através de métodos iterativos nao lineares [56]. Mesmo
que uma solucao numérica seja encontrada, nao ha garantia que ela maximize unicamente
L(x;0), pois pode haver mais de uma solugao para (2.99) e Ounr (x) pode representar apenas
um méximo local para L(x;#). Infelizmente, ndo hd um método iterativo geral que permita
encontrar uma solugao 6tima para todas as situagoes. O usudrio deve analisar cada fungao
log-verossimilhanca em particular e selecionar o método iterativo que seja mais adequado ao
seu caso. Contudo, para a maioria dos problemas gerais encontrados na pratica, existird um
unico estimador ML que maximiza L(x;60) e que pode ser encontrado por métodos iterativos

[59).

Para o caso multiparametro, quando a distribuicao é indexada por k parametros distintos
0 = [0, 0y --- 0], deve-se resolver k equagbes simultaneas da forma (2.99) para obter o vetor

de estimadores © /7, (x):

Z Oln fx,(z;;6) —0 j=1,2,---Fk (2.101)
%; 0=6

i=1
Para garantir que a solugdo @, (x) seja um ponto de méximo da fun¢ao multivarigvel
L(x;0), amatriz Hessiana, H(L)|4_g,, , , deve ser definida negativa [59], isto é, para qualquer
vetor coluna real ndo-nulo z = [z 25 --- z]", a forma quadrética 2" H(L)|,_g, 2 deve
ser menor que zero, onde z’ denota o vetor transposto de z. A matriz Hessiana H, de uma
funcao de k varidveis, é definida como a matriz de derivadas parciais de segunda ordem desta

funcao [60]. Para H(L), tem-se

[ 82L oL .. 9L ]
202 001902 00180},
oL 9’L . _02L
90200 003 00200
H(L) = | 7% 9% 200k 1 (2.102)
%L %L %L
| 90,001 004,002 207 |

Para condigoes mais gerais, onde L(x; ) tem derivadas parciais de segunda ordem continuas,
0*L/06,00; = 0*L/06,00; e, portanto, H(L) é uma matriz simétrica. Um método mais
direto de verificar se H(L)|,_g,,, ¢ definida negativa, é calcular seus autovalores. Pode ser
mostrado que uma matriz real simétrica é definida negativa se, e apenas se, todos os seus

autovalores sdo negativos [61].
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Informacgao de Fisher

Devido ao amplo uso do método de maxima verossimilhanca na estimacao de parametros
de modelos matemaéticos, uma importante questao surge a respeito da varidncia destes es-
timadores. Determinar a varidncia de um estimador significa quantificar a incerteza que o
valor estimado carrega consigo. De forma alternativa, significa determinar um intervalo de
confianca, nas proximidades do valor estimado, que contenha o valor real do pardmetro com
alguma probabilidade. Quanto menor a varidncia do estimador, menor este intervalo e com
mais exatidao serd possivel estimar o valor real do parametro. O célculo de tais intervalos de
confianca é um problema essencial na estimagao de parametros, o que, tipicamente, requer
o conhecimento da distribuicao de probabilidade destes estimadores e de suas varidncias ou

matrizes de covariancia.

Ao se repetir o processo de estimacao um grande nimero de vezes, a partir de amostras
aleatodrias representativas de uma populacao, seria desejavel que, na média, o valor do esti-
mador fosse igual ao valor real do pardmetro. Um estimador que apresenta tal propriedade
¢ chamado de estimador nao polarizado. Em outras palavras, um estimador é(x) é definido

como nao polarizado se, e apenas se, [506]
E[6] =40, (2.103)

para todo valor de #. A diferenca entre a média do estimador e o valor real do parametro
¢ definida como polariza¢do do estimador, b = E[O] — . Assim, um estimador ©(x) é no

polarizado se, e apenas se, sua polarizacao, b, é zero para todo 6.

Do exposto acima, fica evidente que estimadores com baixa varidncia e nao polarizados
sdo desejdveis para a estimacao de parametros estatisticos [57]. O objetivo, portanto, é en-
contrar um estimador nao polarizado para 6 com a menor variancia possivel. Neste contexto,
o limitante inferior de Cramer-Rao (CRLB - Cramer-Rao Lower Bound) [57] torna pos-
sfvel encontrar o estimador com estas propriedades, pois estabelece um valor minimo para a

variancia de todos os estimadores nao polarizados para 6.

A

Se O(x) representa um estimador nao polarizado de um parametro 6, baseado nas obser-
vagoes de uma amostra aleatéria X = [X; Xy -+ X,,], com PDF conjunta fx(x;6), entdo o

limitante inferior de Cramer-Rao é dado por [57]

A 1 1
Var[©] > = (2.104)

o 2 921n fx (x;0) |’
E |:(81nf5(9(x,6)> ] —E [%]
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desde que certas condicoes de regularidades sejam satisfeitas. Tais condig¢oes assumem que a
fungao log-verossimilhanga, In fx(x;#), seja uma funcdo regular no sentido em que a ordem
das operagoes de integracao e diferenciacao possa ser invertida. Detalhes a respeito das
condigoes de regularidade e da prova de (2.104) podem ser verificados em [49] e [57]. O
operador E|-|, no denominador de (2.104), é tomado sobre a varidvel aleatdria observada
X > 0, assim,

((Bhlf+0(’<59)>2] _ /Oo <%1f+;";9))2fx(x;9)dx (2.105)

0
o o 3 2
_ /0 (alnfge(xﬁ)) fx(x;0)dxy - - dzy,

0

00 o0 92 .
- _/ / fo(}(;e)dxl"’dxn-
0 0 o0

E

O denominador em (2.104) é a informagao de Fisher, I,(0), definida como uma medida
da quantidade de informacao que a amostra aleatéria Xi, Xs, -+, X,, contém a respeito do

parametro 6 [57]:

() = E 00 062

<81nfx(x;9))2] _ B [M] . (2.106)

A partir da segunda igualdade de (2.106), a informacdo de Fisher pode ser interpretada
como uma medida da curvatura da fungao In fx(x;6), préxima ao valor do parametro 6.
Um valor pequeno de ‘82 In fx(x;0)/ (96’2| implica em um ponto de maximo pouco definido,
devido a baixa curvatura de In fx(x;#) na vizinhanca de 6, e, portanto, em um baixo valor
de I,,(6). Por outro lado, um grande valor de |9%In fx(x;6)/ 602‘ denota uma alta curvatura
de In fx(x;0) préximo a €, com um consequente maximo bem definido e uma alta informagao

de Fisher correspondente.

Se X1, X5, -+, X, s@o varidveis aleatérias iid, entdo In fx(x;0) = > In fx,(x;;60) re-

presenta a soma de n varidveis aleatérias independentes e, como resultado, [57]

E <—alnfge(’“€))2] — iE (—alnfxl'(x“e)f] (2.107)

a0
(alnfge(x;0)>2] _nl(9)

onde I(#) ¢ a informagao de Fisher que uma tnica varidvel aleatéria X contém a respeito de 6.

= nkE
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A primeira igualdade em (2.107) vem do fato de os termos cruzados de E [(01n fx(x; )/ 89)2]
serem médias de produtos de varidveis independentes. Dado que as condigoes de regularidade,
assumidas em (2.104), resultam em E [0ln fy(x;60)/00] = 0 [57], os produtos cruzados se
anulam, restando apenas os termos quadraticos. A segunda igualdade, por sua vez, resulta
do fato de as varidveis aleatérias serem iid e, portanto, X; = X, 1 =1,2,--- | n.

Pode ser verificado, com igual facilidade, que

_E {W} R {W} (2.108)
— nl(0).

As equagoes (2.107) e (2.108) revelam que a informagao de Fisher, contida em uma amostra
aleatoria de n varidveis iid, é igual a n vezes a informagcao de Fisher carregada por qualquer

uma das varidveis individuais. Isto posto, o CRLB pode ser simplificado como

Var [é} > L _ L _ (2.109)

_nE[<_31nfx(r;9)>2} “nE [Pnfxzn] el

26 06°

De acordo com (2.109), quando I(f) aumenta, a variancia do estimador decresce e, em conse-
quéncia, sua incerteza em estimar 6 diminui. O estimador nao polarizado @(X), cuja variancia
satisfaz a igualdade em (2.109), ou seja, atinge o minimo valor possivel, ¢ definido como um
estimador eficiente para 0 [57]. Portanto, se um estimador eficiente existe para 6, ele é o
melhor estimador do ponto de vista de minima variancia. Observe que, como bem apontado
em [57], um estimador eficiente nao necessita existir em todos os casos e, em alguns casos, o
estimador ML pode mesmo ser polarizado.

Cramer provou que se um estimador eficiente @(x) existe, ele serd 1nico e, necessaria-
mente, dado pelo estimador © vr(x) [49]. Ainda, pode ser mostrado que, sob certas condigoes
de regularidade [49], a equacao (2.99) tem uma solucdo que converge em probabilidade para
o valor real de 6, quando n — oco. Esta solu¢ao é um estimador assintoticamente Gaussiano
e assintoticamente eficiente de 6 [49]. Em resumo, Cramer mostrou que o estimador ML tem

1

uma distribuicdo assintética Gaussiana, G(6, nl_w))’ com média 6 e varidncia 1/nl(#), onde

G(-,-) representa a distribuigdo Gaussiana. De forma equivalente:

VnI(0)(Onr —6) ~ G(0,1). (2.110)

As equagoes e definigoes acima podem ser generalizadas para multiparametros, onde um

vetor de k parametros desconhecidos, 6 = [0, 05 - -- 0], deve ser estimado. Definindo o gradi-
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ente como o vetor coluna de operadores de derivadas parciais V = [0/90, /005 --- 9/06]",
é possivel expressar as k equagoes de log-verossimilhanga (2.101) na forma vetorial. Lem-
brando que L(x;0) = >  In fy,(z;;0) ¢ uma fungéo escalar de x e 6, entdo a equagao

(2.101) pode ser escrita como

VL(x0)p e, = [0/0010/005 - 0/90,]" L(x;0)
= 0.

2.111
0=0r1, ( )

Da mesma forma, o CRLB pode ser estendido para o caso de multiparametros. Considere

que O(x) = [0, O, --- ©,] representa um estimador nio polarizado do pardmetro 6 =

[01 05 --- 0], baseado nas observagoes de uma amostra aleatéria Xy, Xo, -+ , X,,, com PDF

conjunta fx(x1, s, - ,x,;0) = fx(x;0). A matriz de covaridncia para (:)(x) ¢ dada por
Cov]®] = E[(© — 6)7 (6 — 0)]. (2.112)

Note que Cov[@] ¢ uma matriz k X k e os elementos de sua diagonal principal, Cov[é)]ii, i =

1,2,--- ,k, sao as varidncias dos estimadores (:)i, respectivamente. O CRLB neste caso tem
a forma [57]

Cov[O®] > I71(6), (2.113)
onde I,,(0) é a matriz de informagao de Fisher que a amostra aleatéria X;, X, -, X, con-

tém sobre o parametro 6 e I ! representa a matriz inversa de I,,. O estimador nao polarizado
©(x), cuja matriz de covariancia satisfaz a igualdade em (2.113), ¢ definido como um esti-

mador conjuntamente eficiente para @ [49].

As entradas de I,(0) sao obtidas como [57]

1.(0)], = E Kah”;xeg’“ 0>) (alng"eg’“ 0>)} ij=1,2Fk (2.114)

Se X1, Xs,--+, X,, sdo varidveis aleatérias iid, e estendendo os resultados de (2.107) para o

caso de multiparametros, é possivel mostrar que [62]

L©), - nEKalan(a:;e)> (alnfx(x;e)ﬂ .115)

a0, a0,
= n[lO),, i,j=12--Fk

ij

onde I(@) representa a matriz de informacao de Fisher contida em uma tnica varidvel X.

Uma definigdo alternativa, e em geral mais conveniente, de I,,(0) é baseada na matriz de
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derivadas parciais de segunda ordem de In fx(x;8). De acordo com [62], se X1, X, -+, X,
sdo iid, e usando (2.102),

1.(0), = —-EMH(L)],=-E [%’W} (2.116)
— —nE {%"Q@f;m} =n[0)], ij=12-k
onde a matriz Hessiana H(L) pode ser expressa na forma vetorial como [60]
H(L) = V?L(x;0) = V (V") L(x; 0). (2.117)

Observe que, em (2.113), os elementos da diagonal principal de I;(0) sao os valores de
CRLB para O(x) = [0; O, --- 6]:

Var(©] > [I.'].. i=1,2,-k (2.118)

Ainda generalizando para multiparametros, se um estimador conjuntamente eficiente, (:)(x) =
[é)l Oy - ék], existe, este serd, necessariamente, o estimador @ (%), obtido pela solugao
tnica da equagao (2.111) [49]. Além disso, foi mostrado que a solucdo de (2.111) resulta em
um estimador, assintoticamente, Gaussiano e conjuntamente eficiente, de 6 [49].

Para representar a distribuicao assintética de (:)ML(X), de forma similar a (2.110), é
utilizado um vetor coluna k& x 1, t = [00 --- 1 --- O]T, com componentes nulos, exceto
t; = 1. Assim, o i-ésimo estimador de @ML(X) ¢ dado por (:)ML(x)t, da mesma forma,
L1, = t7 (I,') t sdo seus respectivos valores de CRLB. Portanto, a distribuigao assintética

n

para cada um dos estimadores escalares Oy, €

(Our—0)t  Oui, —0; i=1,2,-Fk. (2.119)
t7 (I;1) t L5

n

~ G(0,1)

Informagao de Fisher Observada

Estritamente falando, a defini¢ao dada em (2.106) corresponde & informagao de Fisher
esperada. Se for descartado o operador E[], de (2.106), é obtida uma informagao dependente

dos dados observados, definida como informacao de Fisher observada [63]:

B 9% 1n fx(x;0)

Jn(0) =
() 092

_ (2.120)
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Nem sempre é possivel calcular a informagcao de Fisher esperada. Em alguns casos, o operador
E[], uma integral definida, nao pode ser calculado, ou numericamente exige muito tempo
ou recurso de processamento. Entretanto, se for possivel calcular In fx(x; ), pode-se obter
a informagao de Fisher observada, J,,(0). Se Xi, Xy, -+, X, sdo varidveis aleatérias iid, e
usando (2.98), J,(0) é, de forma alternativa,

Ta(0) = — i il J;);(x” . (2.121)

Como as varidveis X; sao iid, os termos da somatéria de (2.121) sdo também varidveis iid e
a lei fraca dos grandes niumeros 58] estabelece que a média amostral dos n termos, para n
grande o suficiente, converge para a média estatistica de qualquer um dos termos individuais.

Utilizando esta propriedade e (2.108), tem-se

Jn(0) 1 <& 0?1n fx, (x4 0)
- — Z 0 (2.122)

~ —E [_‘9—2 lnggz("’”@)} = 1(6).

A aproximagdo em (2.122) serd tanto melhor quanto maior for n. Assim, para grandes
amostras, J,(0) ~ nl(0) = I,(0) e, portanto, pode-se utilizar a informagao de Fisher obser-
vada como boa aproximagao de sua contrapartida esperada.

De forma semelhante, J,,(#) pode ser estendida para multipardmetros, resultando em uma

matriz k£ X k de informacao de Fisher observada
Jn(0) =—-H(L), (2.123)
cujos elementos sao dados, de acordo com (2.102), por

[Ja(0)],; = —H(L); (2.124)
0% In fx(x; 0)
00,00,

0%In Ton; .
= _Z gg@@ %) 1, =1,2,---k.

Note que J,(0) é definida simplesmente como o negativo da matriz Hessiana de L(x;8).
Em particular, como nao hd média estatistica tomada sobre X em (2.124), J,(0) depende

diretamente dos valores individuais da amostra aleatéria X. Aplicando a lei fraca dos grandes
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nimeros a cada dos elementos de J,(0) em (2.124), e para X iid, é possivel inferir que
Jn(0) ~ nI(0) =1,(0), desde que n seja grande o suficiente. Em consequéncia, para grandes
amostras, os elementos da diagonal principal de J;*(0) sao boas aproximagoes dos valores
de CRLB para ©(x) = [0, O, --- 6], dados em (2.118).

Intervalos de Confianca

Como citado anteriormente, determinar o intervalo de confianca de um estimador requer o
conhecimento de sua distribuicao, média e varidncia ou matriz de covariancia. Neste contexto,
interessa encontrar um intervalo de confianca, que contenha o valor real do pardmetro, com
probabilidade 1 — « ou, simplesmente, um intervalo de confian¢a de (1 — ) x 100%. Em
outras palavras, se intervalos de confianca do estimador foram calculados um grande nimero
de vezes, encontrar-se-ia que, em aproximadamente (1 — «) x 100% do tempo, o intervalo
calculado conteria o valor real do pardmetro. Em particular, o estimador C) v(x) possui
propriedades assintéticas, para grandes amostras, que tornam possivel calcular seu intervalo

de confianga de forma sistemética.

De acordo com (2.119), se a unica solugdo da equagao de log-verossimilhanga (2.111) é
dada pelo estimador Ou (x), entdo, sob certas condigoes de regularidade, seu valor converge
em probabilidade para o valor real de 8, quando n — oo. Além disso, sua distribuicao
amostral é assintoticamente Gaussiana com

E[6r,

7

| =0, i=1,2--k (2.125)

Var(©yr,] — [I'], i=1,2,-k (2.126)

n

E importante notar que a informacao I,(0) é funcdo de @ (o valor real do pardmetro a ser
estimado) e, portanto, desconhecida. Entretanto, (:)ML(X) converge em probabilidade para
o valor real de 8, quando n — oo. Um estimador que apresenta esta propriedade é definido

com um estimador consistente de @ [49]. A consisténcia de @y, (x) permite inferir que [56]

A~

I,(®nr) — 1,(0), (2.127)

quando n — oco. Como resultado, para grandes amostras, pode-se utilizar o valor de O (%)
para estimar I,,(0) e, em consequéncia, a matriz de informagao observada J,(0). Isto posto,

a teoria sobre intervalos de confianca, para varidveis aleatérias Gaussianas [58], permite
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Tabela 2.1: Valores de z,/, para Célculo de Intervalos de Confianga em (2.129).
I—a 09 095 0,99
Zaj2 1,645 1,960 2,576

calcular o intervalo (1(x),u(x)) para ©,,.(x), a partir de (2.119), como

_zgwgzlzl—QQ(z) i=1,2,- -k, (2.128)

onde Q(z) = (1/v2m) [“exp (—t?/2)dt ¢ a probabilidade da cauda da PDF Gaussiana

z

normalizada [58]. Se 2./, for definido tal que o = 2Q)(2q/2), entao

P {émi — zaja/[I5Y, < 0 < Onrr, + 2aso [I;l]“} —l—a i=12--k (2129

Como © ;1 (x) ¢ consistente, I,(8) é aproximada por I,(©,;.), de acordo com (2.127). Por-
tanto, (éMLi — za/g\/[lg—l]ii, éMLi + za/g\/[Ig—l]ii),z’ =1,2,---k, é o intervalo de confianca
de (1 — a) x 100% para @), (x). Caso haja apenas um parametro a ser estimado, o in-
tervalo se reduz a (éML — Zaj2/VIn, Our + Zas2/V1,). A Tabela 2.1 d4 os valores de 2,2,

correspondendo a valores tipicos de 1 — « [58].
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Capitulo 3

Técnicas de Medicao

3.1 Breve Introducao a Caracterizacao do Canal de Ra-
dio

O desenvolvimento de eficientes sistemas de transmissao de dados sem fio é um desafio
para a moderna engenharia de comunicacoes, de forma a ofertar acesso a todos os tipos de
servigcos de informagao a um custo razodvel, em qualquer tempo e lugar. Como j& descrito
nos Capitulos 1 e 2, o ambiente de propagacao e a mobilidade do receptor impoem séria
degradacao de desempenho aos sistemas de comunicagao. O primeiro requisito bédsico para
obter uma comunicagao confidvel é, obviamente, garantir uma distribuicao de poténcia média
(cobertura) do sinal sobre uma drea de interesse. Nesse sentido, a qualidade de recepgao do
sinal é geralmente descrita em termos de perda de percurso, associada ao desvanecimento
lento. Embora, se saiba que a perda de percurso, por si s, nao é suficiente para avaliar o
desempenho dos sistemas de comunicacao digital.

Além da perda de percurso, variacoes de curto prazo, ja descritas no Capitulo 2, impactam
na qualidade do sinal recebido. De fato, um dado sistema de comunicagao é normalmente pro-
jetado para lidar com um nivel admissivel de distor¢cao de canal, e seu desempenho degrada
drasticamente além desse limite. Assim, o conhecimento da dispersao temporal do canal,
bem como de seu desvanecimento seletivo no tempo, sao necessdrios para projetar sistemas
otimizados com niveis de distor¢ao aceitdveis. Em consequéncia, é necessario compreender,
medir, modelar e caracterizar com precisao o meio, antes de desenvolver métodos para mi-
tigar os efeitos do canal sem fio e prover a comunicacao com certo grau de confiabilidade e

qualidade.

O conhecimento das estatisticas de canal pode ser usado no projeto dos sistemas de
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comunicagoes de maneiras muito especificas. Aqui sao citados apenas alguns exemplos de

como a caracterizacao de canal pode ser usada explicitamente [64]:

1. Para os sistemas multiportadora OFDM, um tempo de guarda ou prefivo ciclico é
empregado especificamente para evitar a interferéncia intersimbolica causada pela dispersao
de multipercurso. A duragao deste tempo de guarda deve ser tdo longo quanto (ou maior
que) a resposta ao impulso do canal, e esta duragao da resposta ao impulso é diretamente
quantificada através do perfil atraso-poténcia (PDP - Power-Delay Profile) do canal de radio,
obtido de medi¢oes em campo da dispersao de multipercurso do canal e que é incorporado

no modelo de propagagao.

2. Quando os multipercursos sao altamente correlacionados entre si, as quantidades de
diversidade temporal e de frequéncia possiveis sao muito reduzidas, em relagao as que estao
disponiveis quando os percursos sao descorrelacionados. Assim, esquemas de equalizacao
ou de combinagao mais simples podem ser utilizados, pois esquemas mais complexos ofere-
cem pouco beneficio além de um ganho, frequentemente, muito pequeno na energia do sinal

recebido, as custas de um aumento de complexidade.

3. Tanto para sistemas OFDM, como para sistemas de espalhamento espectral por se-
quéncia direta (DSSS - Direct-Sequence Spread Spectrum), ou de espalhamento por salto de
frequéncia (FHSS - Frequency-Hoping Spread Spectrum), a largura de banda de coeréncia, B.,
do canal deve ser levada em conta em seus projetos. Para os esquemas FHSS, a diferenca no
salto de frequéncia deve ser maior que B,, para se beneficiar da diversidade de frequéncia. A
largura de banda de coeréncia é também importante em sistemas OFDM, pois pode fornecer
um guia sobre como a sequéncia de bits de dados ¢ distribuida nas subportadoras, e qual a

taxa de dados a ser usada em cada subportadora.

Com o conhecimento dos parametros de canal, o projetista de um sistema de comunicacao
pode estimar nao apenas os efeitos de degradacao que o canal terd sobre um dado esquema
de modulac¢ao, como também a necessidade e a complexidade das medidas necessédrias para

combater esses efeitos prejudiciais.

Em 1ltima andlise, é claro, os parametros do canal sao um resultado direto do ambi-
ente fisico de propagacao. Atributos fisicos que afetam diretamente os pardmetros, acima
mencionados, sao as distdncias entre transmissor e receptor e suas localizagoes espaciais, as
caracteristicas das antenas (altura, diretividade e resposta em frequéncia), a velocidade do
receptor mével, frequéncia de portadora, e pardmetros elétricos dos refletores, espalhadores

e absorvedores, presentes no ambiente.

Como dito anteriormente, um conhecimento profundo dos fenémenos de propagacao de

ondas de rédio, ou das caracteristicas do canal de radio, é um pré-requisito para alcancar



Técnicas de Medicao 49

o projeto de um sistema otimizado. Desta forma, atividades de pesquisa em todo o mundo
tém sido realizadas, com o objetivo de obter mais conhecimento sobre o comportamento da
propagacao de rédio, nas faixas de frequéncias muito alta (VHF - Very High Frequency)
e ultra alta (UHF - Ultra High Frequency), e chegar a modelos de canal e de propagacao
adequados.

Na Europa, esses esforcos foram promovidos, por exemplo, pela Cooperacao Europeia no
Dominio da Investigacdo Cientifica e Técnica (COST - European Cooperation in the Field of
Scientific and Technical Research), um grupo aberto e flexivel para a cooperagao de pesquisa
e desenvolvimento entre universidades, industrias e instituigdes de pesquisa. Em [65], é apre-
sentada uma importante revisao dos mecanismos de propagacao e discussoes sobre algumas
questoes relacionadas aos parametros do canal de radio e técnicas de medicao, desenvolvidos
no ambito dos projetos europeus.

Além disso, uma série de investigacoes ja foram realizadas em [1], a fim de obter uma
compreensao mais profunda dos complexos mecanismos que regem a propagacao de rddio.

Vale a pena mencionar que durante a década dos anos 1970, servicos de comunicacao mével
terrestre foram autorizados pelas agéncias reguladoras em porcoes da faixa do espectro em
800 e 900 MHz. Estas decisoes incentivaram o desenvolvimento de, entre outras aplicagoes,
do servico de telefonia celular nestas faixas de frequéncia [66].

Na época, devido a experiéncia limitada na drea de propagacao de rddio para os sistemas
moveis terrestres, na faixa do espectro de 800/900 MHz, nao havia procedimentos que fos-
sem amplamente reconhecidos ou aceitos para fornecer informagoes precisas e confidveis de
propagagao em 800/900 MHz. Como resultado, no inicio de 1983, a Sociedade de Tecnolo-
gia Veicular, do IEEE, organizou um Comité sobre Modelos de Propagacao de Radio para
aplicagoes moveis terrestres, nessa faixa do espectro, cujo objetivo comum foi o de fornecer
a industria e aos governos modelos de radio-propagacao confidveis na faixa do espectro de

800/900 MHz. O relatério final da comissdo pode ser encontrado em [66].

3.2 Técnicas de Caracterizacao de Canal

Os estudos em radio-propagacao sempre tém evidenciado um interesse na caracterizacao
do comportamento dos canais de radio, em vérias faixas de frequéncias e ambientes. Esta
caracterizagao é uma tarefa complexa, nao sé conceitualmente, mas também do ponto de
vista da sua determinacao experimental.

A caracterizacao do canal ¢é realizada utilizando uma técnica de sondagem sobre o canal,

de tal forma que suas caracteristicas possam ser medidas através de um conjunto de equipa-
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mentos de teste. Para isso, sao necessarios um transmissor, para enviar um sinal de sondagem
através do canal (desconhecido), e um receptor, para coletar o sinal de saida do canal. Estas

duas unidades combinadas formam o sistema de sondagem de canal.

Virios sistemas de medigao tém sido utilizados por varios grupos de pesquisa, a fim de
caracterizar canais de radio em ambientes urbanos, na faixa de UHF, em todo o mundo
[65], [1], [66], [67]. As técnicas para a caracterizagdo do canal podem ser divididas em duas
categorias: técnicas de banda estreita e de banda larga [16], que ser@o discutidas a seguir no
texto. As técnicas de banda larga, por sua vez, podem ser divididas em medi¢Ges no dominio

da frequéncia e no dominio do tempo.

3.2.1 Técnicas em Banda Larga no Dominio da Frequéncia

O método de medi¢ao em banda larga, no dominio da frequéncia, é baseado na utilizagao
de um analisador de rede vetorial (VNA - Vector Network Analyzer), calibrado de tal modo
que seu parametro S21 seja proporcional & funcdo de transferéncia do canal de rédio [15].
Nesta categoria, a resposta ao impulso do canal é obtida através da medicao de sua resposta
em frequéncia complexa e, em seguida, tomando a sua transformada de Fourier inversa [68],
[69]. Tal técnica oferece alta resolucao [70], mas o sistema de medigao necessita ser calibrado

com precisao, o que requer, frequentemente, a utilizacao de uma cdmara anecoica.

O sistema de aquisicao de dados vem normalmente incorporado ao VNA e, geralmente,
os tlnicos componentes adicionais necessédrios sao amplificadores banda larga, filtros, cabos e
antenas, como vistos no diagrama em blocos de um sistema de medicao tipico, mostrado na
Fig. 3.1. O sistema de medicao é relativamente flexivel, uma vez que a frequéncia de operacao,
resolucao de multipercurso e atraso maximo mensurdvel podem ser reconfigurados, ajustando
os parametros de operacao do VNA. No entanto, os sistemas de medicao com VNA tém como
desvantagem tempos de medicao e taxas de varredura relativamente lentos, o que requer que
o canal seja invariante durante todo o tempo de medigao [71]. Além disso, esta técnica é
limitada em distancia, pois a medicao de fase requer que ambas as antenas, de transmissao
e recepcao, estejam ligadas por um cabo coaxial ao VNA, o que restringe basicamente a
medicao a ambientes internos, onde a distdncia entre transmissor e receptor nao é maior
que umas poucas dezenas de metros. Apesar desses inconvenientes, os sistemas de aquisicao,
baseados em VNA, se revelaram bastante populares na medicao das caracteristicas do canal

em banda larga, no dominio da frequéncia [70], [72], [73].
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Figura 3.1: Diagrama em blocos de um sistema de medicao tipico, baseado em VNA. Um cabo de
fibra 6ptica pode ser utilizado para permitir distdncias maiores entre transmissor e receptor.
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3.2.2 Técnicas em Banda larga no Dominio do Tempo
Sondagem por Pulso Periédico

Quando um pseudoimpulso (um pulso de curta duragao) é utilizado para excitar o canal de
propagacao, o sinal recebido representa a convolugao do pulso transmitido com a resposta ao
impulso do canal [16]. Conceitualmente, uma das técnicas mais simples de caracterizagao, em
banda larga, consiste em transmitir um pulso de RF repetitivo e de curta duracao através do
canal, demodular o pulso e gravar a saida de banda base em um osciloscépio [74]. O primeiro
estudo relatado de resposta ao impulso do canal de propagacao foi o de Young [75], na area
urbana da cidade de Nova York, em 450 MHz, usando uma sonda com uma duracao de pulso
de 0,5 us. O trabalho de Young utilizou uma técnica de deteccao da envoltéria e, por isso, a
informacao de fase, contendo os dngulos de chegada de multipercurso, sob a forma de desvio
Doppler, foi descartada. Dessa forma, nao foi possivel identificar as fontes de espalhamento
significativas na antena do receptor. A Fig. 3.2 mostra um diagrama em blocos de um sistema
de sondagem por repetigdo de pulso, utilizado em [74], para caracterizar multipercurso em
ambientes internos de fibricas, onde podem ser observados seus componentes tipicos.

Novas técnicas de circuitos de micro-ondas tém criado diversas abordagens para a ge-
ragao de pulsos répidos [76], [77], utilizados na sondagem de canal por pulso periddico e
em outras aplicagoes. Fabricantes tradicionais também tém disponiveis geradores de pulso
comerciais, cujas solugoes normalmente sao custosas se forem adquiridas apenas para esta
aplicacao [78]-[80]. Mais recentemente, abordagens alternativas usando dispositivos 6pti-

cos foram desenvolvidas, na quais técnicas de pulsos 6pticos, com modulador Mach-Zehnder
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Figura 3.2: Diagrama em blocos de um sistema de sondagem por repeticao de pulso, utilizado em
[74]. O diagrama inclui transmissor (& esquerda) e receptor (a direita).

(MZM - Mach-Zehnder Modulator) [81], [82], sdo capazes de produzir pulsos muito rapidos

e altas taxas de repeticao.

Um exemplo de pulso ultrarrapido, que pode ter aplicacao em sondagem de canal, estd na
Fig. 3.3. Estes pulsos foram gerados através da técnica descrita em [82], que permitiu obter
larguras de pulso e tempos de subida da ordem de dezenas de picosegundos. Por outro lado,
um exemplo tipico de reposta de multipercurso de um canal urbano, a um pulso aplicado,
pode ser visto na Fig. 3.4 [15]. E possivel verificar como a poténcia do pulso transmitido,
inicialmente estreito, é dispersada pelo canal. Esta técnica de sondagem permite obter o perfil
atraso-poténcia, que representa a poténcia das componentes de multipercurso em funcao do
atraso, 7, relativo a chegada da primeira componente do sinal. Também na Fig. 3.4 estao
indicados parametros estatisticos importantes de dispersao do canal, que serao definidos

quando for tratada a préxima técnica de sondagem de canal.

Como j4 discutido no Capitulo 2, os diferentes comprimentos dos percursos, que formam
o sinal recebido, dao origem a diferentes atrasos de propagacao no tempo, como mostrado na
Fig. 3.4. Valores de dispersao tipicos, em atrasos de propagacgao, variam de uma fracao de
um microssegundo a muitos microssegundos, dependendo do tipo de ambiente [71], [83]. O
receptor, portanto, processa uma sucessao de réplicas atrasadas, e possivelmente sobrepostas,
do sinal transmitido, sendo cada réplica 1inica nos seus instante de chegada, nivel de poténcia,
e fase da portadora de RF. Quando a dispersao de atraso RMS, o, (ver o método STDCC
a seguir), do ambiente de propagacao, é compardvel ou maior que a duragao do simbolo de
dados, os sfmbolos recebidos se sobrepoem, causando o que é classicamente conhecido como
interferéncia intersimbdlica.

A fim de observar o comportamento variante no tempo do canal, através da sondagem
por pulso periédico, o periodo de repeticao de pulso deve ser suficientemente rdpido, para

permitir a observacao da resposta variante no tempo dos caminhos individuais de propagacao,
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Figura 3.3: Pulsos ultrarrdpidos, gerados por uma técnica eletro-6ptica descrita em [82], que podem
ser utilizados em sondagem de canal e outras aplicagoes.
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Figura 3.4: Resposta tipica de multipercurso de um canal de réddio urbano, obtida por sondagem

por pulso repetitivo [15].
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e, a0 mesmo tempo, longo o suficiente para assegurar que todos os ecos de multipercurso
significativos sejam recebidos entre pulsos de sondagem sucessivos [16]. A duragao do pulso
de sondagem determina a resolucao de multipercurso minima, isto é, a diferenca de caminho
minima discernivel entre as componentes de multipercurso, e, por sua vez, a taxa de repeticao
de pulso determina o valor mdximo de atraso de percurso nao ambiguo, isto é, o atraso

méximo para a qual uma componente de multipercurso pode ser inequivocamente detectada.

A sondagem por pulso periddico, enquanto oferece a observagao direta da resposta ao im-
pulso do canal, sofre de um pobre desempenho de cobertura, devido & compensagao que deve
existir entre a estreita largura do pulso de sondagem, necesséria para obter alta resolucao, e
a energia contida no pulso [71]. Possivelmente esta é a principal limitagao desta técnica, que
requer uma alta razao da poténcia de pico de pulso para seu valor médio, para proporcionar

uma deteccao adequada de componentes de multipercurso de baixa poténcia.

Para que o pulso de sondagem, aplicado ao canal, caracterize fielmente a resposta do canal
em todas as frequéncias de interesse, o amplificador do transmissor tem que ser altamente
linear em toda a banda de frequéncia de interesse, pois qualquer distor¢ao nao-linear pode
alterar drasticamente o espectro do sinal. Além disso, grande amplificacao de poténcia no
transmissor é necessdria, o qual deve operar linearmente em alta poténcia, para compensar
o baixo ciclo de trabalho do sinal de sondagem e permitir a sua transmissao ao longo das
distancias de interesse. Ao mesmo tempo, amplificadores de baixo ruido e de alto ganho, em

banda larga, sao necessarios para o receptor detectar adequadamente o sinal.

Correlagao Cruzada por Varredura de Atraso (STDCC)

Um método bastante utilizado para sondagem de canal, que evita algumas das dificuldades
da abordagem anterior, por pulso repetitivo, emprega a técnica de espalhamento espectral. O
método de correlagao cruzada por varredura de atraso (STDCC - Swept Time-Delay Cross-
Correlation) aproveita as propriedades unicas das sequéncias pseudoaleatérias para investigar

as caracteristicas do canal.

Pode-se afirmar que, se um sinal de ruido branco, n(t), é¢ aplicado a entrada de um
sistema linear, e se uma correlagdo cruzada entre a saida w(t) e uma réplica atrasada da
entrada n(t — 7) é calculada, entdo o resultado é proporcional & resposta ao impulso do

sistema, h(t), calculada no atraso 7. Isto pode ser demonstrado abaixo [16]:

Ent)n*(t —7)] = Ru(7) (3.1)
= N05(T),
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onde, R,(7) é a fungao de autocorrelacao do ruido branco, Ny é a densidade espectral de
poténcia do ruido e §(t) é a funcdo delta de Dirac. O simbolo * denota a operag¢ao complexo

conjugado. A saida do sistema é dada pela relacao de convolugao

w(t) = / B(Q)n(t — ¢)dc, (3.2)

assim a correlagao cruzada entre a saida e a entrada atrasada é dada por

Elw(t)n*(t—71)] = E [/ h({)n(t — O)n*(t — 1)d¢ (3.3)
- / B(C)Eln(t — O)n(t — 7))dC.

Mas, de (3.1), E[n(t — ()n*(t — 7)] = Ru(T — () = Noo(7 — (). Assim, (3.3) pode ser escrita
como

Elw(t)n*(t — 7)] = No / W(Q)S(r — C)d¢ = Noh(r). (3.4)

Portanto, a resposta ao impulso de um sistema linear pode ser avaliada utilizando ruido

branco e algum método de célculo de correlagao.

Na prética, é tecnicamente dificil gerar ruido branco, e, como resultado, os sistemas ex-
perimentais utilizam formas de onda deterministicas que tém caracteristicas semelhante ao
rufido. Provavelmente, os exemplos mais conhecidos de tais formas de onda sao as sequéncias
bindrias pseudoaleatérias de méximo comprimento (sequéncias-m) [16], ou conhecidas apenas
como sequéncias pseudoaleatérias (PN - Pseudo-Noise). A utilizacao de sequéncias-m provou
ser extremamente popular em sistemas de comunicagao [84], uma vez que elas sao facilmente
geradas usando registradores de deslocamento com realimentacao linear (LFSR - Linear Feed-
back Shift Register) [85], [86], e possuem excelentes propriedades de autocorrelagao periddica,

como ilustrado na Fig. 3.5 [16].

Em um sistema de sondagem STDCC, no transmissor, a portadora é modulada por uma
sequéncia-m, a uma taxa de bits f. [87]. O receptor correlaciona o sinal de saida do canal com
uma réplica local da sequéncia-m original, para obter a estimativa da resposta ao impulso do
canal (CIR - Channel Impulse Response). Esta estimativa é uma boa aproximagao da CIR
se a autocorrelagao da sequéncia se aproxima de um impulso, condigao esta, satisfeita pelas
sequéncias-m [16].

No receptor, o sinal de entrada é correlacionado com a sequéncia-m, idéntica a utilizada no
transmissor, mas a uma taxa de bits ligeiramente inferior, f.— A f.. Assim, o receptor executa

uma correlagdo “por deslizamento”, com as frequéncias de relégio (taxas de bits) ligeiramente
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Figura 3.5: Fungao de autocorrelagao periédica de uma sequéncia bindria pseudoaleatéria de maximo
comprimento (sequéncia-m).

diferentes no transmissor e receptor, de modo que uma sequéncia “desliza” através da outra
no tempo, & medida que a correlacao é calculada. Esta pequena diferenca entre as frequéncias
de relégio produz um escalonamento no tempo (compressao na largura de banda) da fungao
de correlagao cruzada, onde o fator de escala, k¢, é a razao entre a maior taxa de relégio para

a diferenca de frequéncia [87]:

_Je
CAf

A escolha do valor de kf pode ser arbitrdria, dependendo apenas da largura de banda final

ky

(3.5)

necessdria para a aquisigao e gravacao das amostras de dados. No entanto, Cox [87] verificou
que uma distor¢ao severa é produzida na funcao de correlagao cruzada, se o valor de kj
for baixo demais. As medicGes pioneiras de resposta ao impulso do canal, usando a técnica
STDCC, foram obtidas por Cox [87], na cidade de Nova York, em 910 MHz. Os fundamentos
matemdticos por trds da técnica sdo dados em [88], de forma abreviada, e, com maiores
detalhes, em [89].

O diagrama esquematico de um sistema de medicao STDCC tipico é mostrado na Fig. 3.6
[87]. A sequéncia-m, m(t), consiste de uma série de transi¢oes bipolares +1 e -1, que sao
facilmente produzidas usando um LFSR. O comprimento de cédigo, N, é determinado pelo

nimero de estagios empregados no registrador de deslocamento, n, e é dado por [87]:
N=2"—-1. (3.6)

Esta sequéncia se repete a cada N7., onde 7. é o periodo de bit de m(t). Como ja citado
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Figura 3.6: Sistema de sondagem STDCC, utilizado em [87], para caracterizar um ambiente de
propagacao suburbano.

840 MHz

misturador

;.

anteriormente, uma sequéncia-m é ideal para aplicagoes de sondagem de canal como esta,

uma vez que tem uma fungao de autocorrelagao bem definida, R, (7):

Ryn(7) = /0 (Bt — )t (3.7)

como mostrado na Fig. 3.5.

A diferenca minima discernivel entre as componentes de multipercurso, a resolu¢ao STDCC,
é ~ 7.. Assim, taxa de bits de m(t) deve ser suficientemente alta para permitir a observacao
dos ecos de multipercurso (que produzem a interferéncia intersimboélica). A escolha da taxa
de bits deve depender das caracteristicas do ambiente de medicao. Uma alta resolucao pode
ser necessdria para uma sondagem em ambientes internos, por exemplo, onde os obstdculos
espalhadores estao muito préximos entre si, por outro lado, uma resolu¢ao muito menor se-
ria suficiente para um estudo em &reas rurais ou montanhosas [16]. Por sua vez, o atraso
de multipercurso médximo nao ambiguo, que pode ser medido com um sistema STDCC, é
dado por N7., que é o produto entre o comprimento de cédigo, em bits, e o perfodo de
bit da sequéncia-m. Este valor deve ser suficientemente longo para garantir que nao haja
multipercursos significativos detectaveis apos esse tempo.

No transmissor, a sequéncia-m bipolar é modulada sobre uma portadora em fy, de modo

que o sinal transmitido é da forma:
s(t) = Am(t) cos(2 fot), (3.8)

onde A é uma amplitude constante. O canal pode ser considerado como um filtro por linha de

derivagao de atraso, invariante no tempo ao longo do perfodo de cada medicao, com resposta
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ao impulso:
N .
hit,ri) =) aid(t —7;)e’, (3.9)

onde a; e T; sao a atenuacao e o atraso associados ao i-ésimo caminho de propagacao, respec-
tivamente. O termo ¢, = 27 fy7; é a mudanca de fase na portadora devido ao atraso. Assim,

o sinal recebido ¢ da forma [87]:

t) = s(t)#h(t,7) (3.10)
= Zz’:O a;m(t — 7;) cos(2m fot — @;).

O sinal ¢é aplicado a um receptor convencional, consistindo de um filtro de RF, um preampli-
ficador de baixo ruido, um misturador de sinal e um amplificador de frequéncia intermedidria
(FI). A saida de FI ¢ dividida em uma hibrida em quadratura e aplicada aos dois correladores.
Apés correlagao cruzada e filtragem, as componentes do sinal resultante em fase , R;(t), e

em quadratura, Rq(t), podem ser escritas como:
Ri(t) = > aiRpm(t/k —7;)cos ,, (3.11)

Rq(t) = Z a; R (t/k — 7i)sen .

Portanto, o perfil de intensidade de multipercurso da envoltéria, E(t), pode entao ser obtido
a partir de:
E(t) = \/R}(t) + R3(). (3.12)

A curva de E*(t) corresponde ao perfil de intensidade de multipercurso da poténcia, para o
ambiente de propagacao sob estudo. A varidvel ¢, em E?(t), necessita ser escalonada no tempo
pelo fator kf, ou seja, & necessdrio converté-la aos valores reais de atraso de propagacao, 7,
para obter o perfil atraso-poténcia, PDP, ou seja, a poténcia recebida como funcao do atraso

de percurso, T.

A partir de E?(t), é possivel calcular dois importantes parametros, utilizados para quan-
tificar os canais de multipercurso em banda larga. O atraso médio, 7, é o primeiro momento
estatistico de PDP e é definido como [87]:

Zz‘]\il p(Ti)Ti
Zij\i1 p(Ti)

onde p(7;) = E?(1;) corresponde ao valor da poténcia, no instante 7;, e o indice 4 representa

T =

, (3.13)



Técnicas de Medicao 59

a i-ésima amostra de poténcia de cada perfil. E assumido que M ¢ o indice da tltima
amostra, no eixo 7, cuja componente de multipercurso tem poténcia significativa. O segundo
parametro é a raiz quadrada do segundo momento central de PDP, conhecido por dispersao
de atraso RMS, o,, e definido como [87]

o o 1/2
0. = <Zz:1(7;\14_ 7—) p(TZ)) : (314)
> izt p(Ti)

que caracteriza a extensao de PDP ou o espalhamento de propagacao das componentes de
multipercurso. Para melhor entender como os valores de 7 e o, se relacionam com o eixo 7
de PDP, eles foram calculados para um exemplo tipico de perfil, ilustrado na Fig. 3.4.

Para acompanhar a lenta variacao temporal das componentes individuais de multipercurso
ou mesmo levar em conta a variacao espacial de PDP, em uma area de medicao, a sequéncia-m
é enviada repetidamente, e o receptor correlaciona continuamente. Um perfil atraso-poténcia
médio (APDP - Awerage Power Delay Profile), para um conjunto de N perfis individuais
consecutivos, é entao calculado como uma resposta ao impulso representativa de cada area
de medigao [87]:

APDP(7;) = %Zilpj(Ti) (3.15)
<’h(7—i>’2>j7

onde j corresponde ao j-ésimo perfil do conjunto de perfis (varreduras), ao longo de uma
area de medicao, e (-) é a média, calculada sobre os N consecutivos perfis individuais.
Também ¢é desejdvel que os dados medidos estejam representados de tal forma que efeitos
de desvanecimento seletivo em frequéncia possam ser examinados. A func¢ao de correlacao de
frequéncia (FCF - Frequency Correlation Function) do canal , Ry(Af), pode ser relacionada

ao seu APDP através de uma transformada de Fourier [90]:

+0o0
Ruy(Af) = / <|h(7)]2> e ITmAIT T (3.16)
Entretanto, condigoes muito especificas de espalhamento nao-correlacionado e estacionério no
sentido amplo (WSSUS - Wide-Sense Stationary Uncorrelated Scattering) devem ser atendi-
das pelo canal de propagacao, para que (3.16) seja valida [90]. Assumindo que estas condigdes
estejam atendidas, é possivel estabelecer relagoes entre a largura de banda de coeréncia, B,,

e a dispersao de atraso RMS, o, calculada a partir do APDP [2], [87].

Em uma implementacao equivalente ao STDCC, no receptor, em vez de definir a taxa
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de bits da sequéncia-m ligeiramente mais lenta, é possivel utilizar a mesma taxa. Porém, o
receptor correlaciona para um determinado atraso entre as sequéncias, por algum periodo,
gera esse resultado, desloca o seu atraso de 7., correlaciona novamente e mostra o resultado.
Esta técnica é conhecida como correlagao cruzada por passo [64], pois as duas sequéncias-m,
do transmissor e do receptor “escorregam” entre si em passos discretos, miiltiplos de 7., ao
contririo de “deslizarem” lenta e continuamente na técnica STDCC.

Embora os sistemas STDCC oferecam desempenho superior de cobertura em comparacao
a sistemas pulsados, osciladores de frequéncia de alta estabilidade e um sistema de recepcao

relativamente complexo sao necessarios [71], [87].

3.2.3 Técnicas de Caracterizacao em Banda Estreita

A técnica mais comum para obter uma caracterizacao adequada, utilizando sinais de
banda estreita, é excitar o canal utilizando uma portadora de RF em onda continua, CW.
Grandes variagoes sao entao observadas na amplitude e fase do sinal recebido, como um
resultado das adigoes de fases aleatérias das componentes de multipercursos, geradas pelo
ambiente de propagagao. Varios modelos tém sido propostos [7], [17], [26], [91] para descrever
o comportamento do canal, e todos mostram boa predicao em relagao as medigoes CW da
envoltéria de desvanecimento [27], [29], [92].

A fim de obter valores para os parametros bédsicos de propagagao do canal, por meio
de técnicas de caracterizacao CW, medicoes suficientes devem ser tomadas, de modo que a
variabilidade do sinal possa ser determinada. O procedimento de medigao deve ser capaz de
medir, gravar e analisar o sinal instantaneo recebido e como ele varia com o tempo.

Com o objetivo de fazer medigdes precisas, é necessario que [66]:

e a poténcia radiada, pela antena transmissora, seja conhecida e fixa durante o intervalo
no qual as medigoes sao realizadas. Este critério pode apenas ser atendido através de

medigoes com uma portadora CW;

e o sistema de medicao capture a totalidade da energia do sinal, que incide sobre a antena
do receptor. Isto significa que, quando o sinal desejado estd modulado, o sistema de
medicao deve ter largura de banda suficiente para capturar o sinal e todas as suas
bandas laterais, sem introduzir qualquer atenuacao, devido a limitagoes de largura de

banda do equipamento de medicao.

Além disso, receptores de banda estreita tém niveis de ruido inferiores aos receptores de
banda larga. Em consequéncia, o sinal minimo que um receptor de banda estreita pode medir

com precisao é significativamente menor, comparado com um receptor de banda larga.



Técnicas de Medicao 61

Tabela 3.1: Principais Caracteristicas Geométricas das Células de Radio

célula altura de antena da estagao base raio da célula (km)
macrocélula acima do topo das edificagoes 1-30

grande célula (urbana)  acima do topo das edificagoes 3-30

pequena célula (urbana) acima do topo das edificagdes 1-3

microcélula abaixo ou igual nivel do topo das edificagcoes 0,1 — 1

picocélula abaixo do topo das edificacGes ou interna 0,01 - 0,1

Quando uma portadora CW é utilizada, toda a poténcia radiada estd na portadora.
O problema de atenuagao das bandas laterais, no transmissor ou receptor, desaparece e a
poténcia do sinal radiado pode ser definida e mantida constante durante todo o intervalo em
que as medigoes sao realizados. A largura de banda de recepcao pode ser selecionada, através
da utilizacao de filtros de banda estreita, para ser consideravelmente mais estreita que a dos
receptores convencionais, a fim de rejeitar sinais parasitas e reduzir a quantidade de ruido
presente. Além dos trabalhos ja citados acima, dois importantes estudos sobre medidas de
propagacao CW incluem [1], [66].

Neste trabalho, também utiliza-se uma técnica simples de aquisicao da envoltéria do sinal,
através do uso de analisador de espectro e algoritmos de automagao do processo de medicao.
Esta técnica, descrita a seguir, na Secao 3.4, pode ser adaptada a diversos modelos de ana-
lisador de espectro e permite caracterizar, em banda estreita, as principais estatisticas de
um canal sob investigacdo. Adicionalmente, através de estimacao de parametros de modelos

estatisticos, é possivel comparar estes ultimos as medigoes em campo.

3.3 Areas de Medicgoes

Ambientes de radio-propagacao podem ser extremamente diferentes (por exemplo, ambi-
entes internos a uma edificacgdo comparados a ambientes externos), levando a caracteristicas
de propagacao também basicamente diferentes. Por essa razao, categorias de ambientes
foram identificadas, dentro das quais, suas caracteristicas principais sao consideradas bas-
tante similares. Essas categorias sao definidas pelo tipo de célula e pelo tipo de drea (urbana,
suburbana, rural, etc), dados na Tabela 3.1 [65]. Dentro de uma determinada categoria,
existe variabilidade entre os ambientes, tais como arranjo, altura média e propriedades elétri-
cas dos prédios em uma drea urbana, por exemplo. Esta variabilidade pode ser considerada
como uma caracteristica aleatéria do ambiente, pois as propriedades geométricas e elétricas
dos objetos, que interagem com o campo eletromagnético, sé podem ser especificadas até um

certo nivel de precisao.



62 Técnicas de Medi¢ao

estagdo base

(@ (b)
Figura 3.7: Configuracao tipica de multipercurso formada no caminho de propagacgao de rddio: (a)
da estagao base para o mével — enlace direto e (b) do mével para a estagdo base — enlace reverso.

No ambiente macrocelular, é geralmente assumido que os obstdculos e edificagoes, em
torno da estagao mdvel (MS - Mobile Station), sdo de mesma altura ou mais altos que esta.
Isto implica que o sinal, recebido na antena da MS, chega de todas as diregoes, ap6s ser disper-
sado por obstaculos ao redor, como ilustrado na Fig. 3.7(a). Sob estas condicoes, a hipdtese
de Gans, de que o AoA das componentes de multipercurso é uniformemente distribuido no
intervalo [0,27), é vdlida [2]. A cldssica envoltéria de Rayleigh, com desvanecimentos pro-
fundos (muito abaixo do valor médio da envoltéria), separados de aproximadamente A/2,

provém deste modelo [15].

No entanto, o AoA do sinal recebido na esta¢do base (BS - Base Station) é bem diferente.
Em um ambiente macrocelular, normalmente, as antenas da BS estao numa posicao mais alta
que os obstaculos ao redor. Assim, o sinal recebido na BS resulta de um processo de dispersao
nas imediagoes da MS, como mostrado na Fig. 3.7(b). As componentes de multipercurso na
BS estao restritas a uma pequena regiao angular, 0gy, e a distribuicdo do AoA nao é mais
uniforme sobre [0,27) [93]. Historicamente, as macrocélulas foram a base para os sistemas
de primeira geracao de telecomunicacoes, para usudrios moveis, possuindo BSs instaladas em

pontos altos, como os sistemas de radiodifusao, com uma cobertura de varios quilometros.

Por outro lado, para macrocélulas em ambiente rural, de relevo plano, existem poucos
obstaculos & propagacao e a maior parte da dispers@o ocorre nas imediagoes da MS [94]. Para
ambientes rurais, vale ressaltar que a dispersao de atraso das componentes de multipercurso,
o sombreamento do sinal e a distribuicao de AoA estao correlacionados e, geralmente, sao
modelados como varidveis aleatérias correlacionadas com distribuigao log-normal [95]. De
forma geral, esta correlagao estd distribuida tal que, se uma MS estd em uma regiao de
sombra, ela tem valores maiores de dispersao de atraso e de espalhamento angular do sinal

recebido.
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Em macrocélulas rurais, os obstdculos mais significativos apresentam uma tendéncia para
estar distribuidos uniformemente ao redor da MS, assim, todas as componentes do sinal sao
incidentes sobre a MS no plano horizontal, com a distribuigao de AoA isotrépica [94]. Isto
estd de acordo com o modelo de Clarke [17], j4 discutido anteriormente, e o espectro Doppler
associado é o cléssico espectro de poténcia de Jakes [7]. Isto é, naturalmente, uma ideali-
zagdo — a presenca ou auséncia de carros nas estradas, drvores, arbustos e, possivelmente,

edificagoes proximas tém influéncia na real distribuicao da dispersao do sinal.

Enquanto, para macrocélulas, a antena da BS estd muitas vezes instalada bem acima do
topo das edificagoes ao redor, para microcélulas, suas antenas estao montadas na mesma al-
tura ou bem abaixo da altura média das edificagoes. Em consequéncia, para macrocélulas, h&
predominio da propagacao do sinal acima das edificagoes, por outro lado, para microcélulas,
reflexoes e difracao de edificacoes e ruas, geralmente, dominam o ambiente de propagacao
[96]. Isto implica que, em microcélulas, o espalhamento de AoA do sinal recebido, na BS, é
maior, quando comparado para o caso de macrocélulas, pois o processo de dispersao do sinal

também acontece nas imediagoes da BS.

Microcélulas tém atraido muita atencao, simplesmente porque elas podem acomodar mais
usudrios, por unidade de drea de servico, do que macrocélulas. Além disso, elas permitem
acesso por meio de dispositivos portéteis de baixo consumo de energia. A menor dispersao de
atraso e os desvanecimentos menos intensos presentes implicam na possibilidade de transmis-
sao de sinal de banda larga, sem excessivas contra-medidas técnicas para combater os efeitos

do desvanecimento de multipercurso [93].

Microcélulas sao mais frequentemente aplicadas em uma drea urbana onde o trafego mais
intenso é esperado. Em microcélulas, como a antena da BS estd situada normalmente abaixo
do topo das edificacoes, a propagacao do sinal acima das edificagoes é fortemente atenuada
— o sinal sofre atenuagao elevada, tanto préximo da BS como da MS [94]. Portanto, o feno-
meno de guiamento da onda eletromagnética, através de ruas e avenidas, devido as linhas de
edificacoes, situadas em ambos os lados das mesmas, torna-se relativamente mais importante.
Dessa forma, a drea de cobertura se estende principalmente através das ruas e avenidas em
condigoes de LoS para a antena da BS. Em [67], [86], sdo estudados aspectos importantes da
propagacao em microcélulas, envolvendo caracterizagao de ambientes microcelulares, técni-
cas de medicao, modelos de propagacao e desempenho de enlaces de rddio em microcélulas

urbanas.

Com respeito as caracteristicas fisicas dos ambientes de propagacao, pode-se afirmar que
um ambiente tipicamente urbano é composto de uma drea densamente construida, repleta de

grandes edificios e residéncias de vdrios andares, ou ainda uma grande vila ou distrito, com
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casas de vérios andares, préximas entre si, e drvores densamente distribuidas [7]. Nas dreas
urbanas, as ruas sao muitas vezes amplas, com uma ou duas faixas em cada sentido, embora
diferencas regionais possam se aplicar. Por exemplo, ruas de cidades, em alguns paifses, sao
geralmente mais largas e retas, enquanto que, em outros paises, ruas podem ser estreitas
e sinuosas. No ambiente urbano, as casas estao proximas da faixa de rolamento de ruas e

avenidas e a densidade de trafego de veiculos é normalmente alta.

Em &dreas suburbanas, ruas tém geralmente uma ou duas faixas em cada sentido. Em
contraste com ruas de centros urbanos, as ruas suburbanas sao mais estreitas, e as casas sao
mais recuadas da faixa de rolamento. Normalmente, o ambiente suburbano é composto de
uma vila ou estrada, com casas dispersas, pequenas construgoes e arvores, muitas vezes perto
da MS [7], [97]. Novamente, pode haver grandes varia¢oes dependendo da regiao e do paifs.

Uma baixa densidade de tréafego é comum em dreas suburbanas.

Por sua vez, estradas rurais tipicamente tém uma tnica faixa em cada sentido e alguns
obstéculos, como arvores ou prédios altos, no caminho de propagacao. Além disso, sao
comuns dreas sem vegetacdo de dimensoes de 300-400 m (por exemplo, terras agricolas,

campos abertos, etc [66]). A densidade de trafego é geralmente leve [94].

Como descrito acima, as estatisticas de rddio-mével dependem fortemente das caracteris-
ticas de propagacao do ambiente onde sao adquiridas. Faz-se, portanto, necessdria, uma

breve descri¢ao dos locais de medicoes selecionados neste trabalho.

Duas regioes diferentes, localizadas, em média, a 750 m da antena de transmissao, foram
selecionadas para adquirir as medidas em 1800, 2500 e 3500 MHz. A primeira regiao escolhida,
denotada aqui como drea I, estd localizada no campus da universidade. De forma geral, nessa
regiao, ha prédios de até 4 pavimentos, grandes dreas abertas, consistindo de gramados e
estacionamentos para carros, como também, drvores, avenidas e ruas com tréfego consideravel
de veiculos. As medigoes foram realizadas em uma avenida principal, com 20 m de largura,
em um trecho de 200 m de comprimento, e em ruas menores, transversais ou nao, em trechos

de até 100 m de comprimento. A Figura 3.8 mostra as duas regioes de medigoes.

A segunda regiao escolhida, drea I, é uma drea tipicamente residencial, localizada préxima
ao campus da universidade, com uma grande densidade de casas de até 2 pavimentos. Nessa
regiao, as ruas sao de 10m de largura, limitadas, em ambas as margens, por paredes e
muros das residéncias, e apresentam trafego reduzido de veiculos. H4 ainda duas avenidas
amplas, que limitam a drea residencial, de mao-dupla e com as vias separadas por canteiros de
arvores. Ao todo, quatro ruas paralelas e duas avenidas amplas foram utilizadas para adquirir
as medidas em campo, em trechos de aproximadamente 200 m de comprimento. Durante as

medigoes, diversos veiculos estavam estacionados ao longo dessas vias. As Tabelas 3.2 e 3.3
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Tabela 3.2: Correspondéncia entre siglas e nomes reais de ruas e avenidas (drea I)

Sigla Nome Real

br Av. Bertrand Russel

ca R. Cldudio Abramo

cc R. Cora Coralina

sh R. Sérgio Buarque de Holanda
er R. Elis Regina

Tabela 3.3: Correspondéncia entre siglas e nomes reais de ruas e avenidas (drea II)

Sigla Nome Real

ft R. Dr. Francisco de Toledo

s R. Dr. Ruberlei Boareto da Silva
sm R. Dr. Shigeo Mori

Is R. Luverci Pereira de Souza

aa R. Dr. Antonio Augusto de Almeida
am Av. Prof. Atilio Martini

associam as sequéncias de duas letras, que identificam as ruas e avenidas no mapa da Fig. 3.8,
a seus nomes reais no ambiente de medicao.

De acordo com as defini¢goes de ambientes de propagacao, dadas previamente, e baseado
nas descricoes das dreas de medigcao acima, observa-se que as areas I e II correspondem a
microcélulas (Tabela 3.1). Contudo, as premissas de propagagao microcelular nao se aplicam,
pois a antena do transmissor estd instalada acima do topo das edificagbes (veja a descri¢ao
do sistema de medicao na préxima Secao), ou seja, a propagagao ocorre, predominantemente,
sobre o topo das edificagoes. Embora as dreas de medicao nao possam ser consideradas tipi-
camente urbanas, com altas edificagoes densamente distribuidas, elas também nao sao pura-
mente suburbanas, com as pequenas construgoes e arvores dispersas caracteristicas. Pode-se
considerar nossas dreas de medi¢ao como dreas urbanas, nos moldes de uma grande vila ou
distrito, com prédios e residéncias de varios andares e arvores densamente distribuidas, como
anteriormente definidos.

Sob estas condicoes, a dispersao ocorre por obstédculos situados ao redor da MS, conforme
ilustrado na Fig. 3.7 (a), e parece razodvel supor que os valores de AoA, na antena da MS,
sao uniformemente distribuidos entre [0,27). Contudo, devido & proximidade das dreas de
medicao com a BS e pelo predominio de baixas edificagoes, residéncias e espacos livres no
ambiente, componentes de LoS podem estar presentes em maior ou menor grau, juntamente
com a componente dispersada pelos obstaculos, ao redor da MS, principalmente na drea I,
no campus da universidade.

A Fig. 3.9 mostra aspectos de uma rua e uma avenida, situadas na drea I, onde foram
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Figura 3.8: Fotografia com a indicacao, em amarelo, da antena do transmissor e das dreas de
medicao I e II. As ruas e avenidas estao identificadas por uma sequéncia de duas letras.
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Figura 3.9: Fotos ilustrativas de uma rua e uma avenida, situadas na drea I. (a) R. Elis Regina (er).
(b) Av. Bertrand Russel (br).

realizadas campanhas de medicao. Pode-se observar uma quantidade significativa de veiculos
estacionados nos dois lados da rua. As campanhas de medicao foram realizadas em horarios
de tréfego reduzido, com pouca circulacao de veiculos, de forma a facilitar a condugao e
controle do veiculo, onde o receptor estava embarcado.

Por outro lado, caracteristicas tipicas do ambiente de propagacao, de duas ruas da &drea
II, estao representadas na Fig. 3.10. Ficam evidentes as condigoes de uma &drea residencial,
com ruas limitadas nos seus dois lados por muros e fachadas residenciais, e calgadas com uma
relativa densidade de drvores de médio porte.

Por uma questao de disponibilidade do analisador de espectro, durante o periodo das
campanhas de medicao, foi possivel realizar medicao em campo da envoltéria, em 1800 MHz,
apenas na area I. Para as demais frequéncias, as duas dreas, I e II, foram utilizadas para
medicao da envoltéria. Para identificar precisamente a drea de medigao, sempre que resulta-
dos de medigoes em campo forem apresentados, constard também a identificacao da rua ou

avenida de origem.

3.4 Medicoes em Campo da Envoltéria do Sinal

3.4.1 Sistema de Medicao em Campo

O diagrama esquematico do sistema de medigao é mostrado na Fig. 3.11. Uma portadora
de RF, em onda continua, é amplificada no sistema de transmissao a um nivel de poténcia

adequado, de acordo com a frequéncia do sinal. Este sinal é entao radiado, dependendo da
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T RER I

(a) (b)
Figura 3.10: Fotos ilustrativas de duas ruas, situadas na area II. (a) R. Dr. Shigeo Mori (sm). (b)
R. Luverci Pereira de Souza (ls).

Tabela 3.4: Especificagbes das Antenas Transmissoras

Modelo freq. (MHz) ganho (dBi) ab. horiz. (°) ab. vert. (°)
Kathrein 800 10248 806-960/1710-2500 7 90 -
H+S SPA 2400/35/14/0/V  2400-2700 14 35 30
H+S SPA 3500/30/16/0/V  3300-3800 15 30 30

medicao realizada, de diferentes antenas polarizadas verticalmente, cujas especificacoes estao
dadas na Tabela 3.4, onde os termos H+S, ab. horiz. e ab. wert. se referem ao fabricante

Huber+Suhner™ | e as aberturas de 3 dB horizontal e vertical das antenas, respectivamente.

As antenas de transmissao foram instaladas sobre o terraco de um prédio de laboratérios, a
10 m, aproximadamente, acima do nivel das ruas das Areas I e II, veja Fig. 3.8. Um sistema
de controle, baseado em mensagens de texto (SMS - Short Message Service), também foi
incluido no sistema de transmissdo, como pode ser visto na Fig. 3.11(a). Este esquema
permite enviar comandos remotamente ao gerador de RF, para realizar tarefas como ligar
e desligar a saida de transmissao, ajustar o nivel de poténcia e sintonizar a frequéncia de
transmissao [98].

O sistema de recepcao foi embarcado em um veiculo, conduzido a uma velocidade cons-
tante, v, ao longo das ruas e avenidas, onde foram realizadas as medigoes. O sinal foi recebido
por uma antena polarizada verticalmente, instalada no topo do veiculo, a uma distancia de
1,5 m do solo, com um padrao de radiacao uniforme no plano horizontal, cujo modelo de-
pende da frequéncia de transmissao. Em seguida, o sinal é aplicado a um amplificador de
baixo ruido (LNA - Low Noise Amplifier), onde recebe um ganho de poténcia a um nivel

adequado, para, entao, ser enviado a um analisador de espectro, utilizado para detectar e
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Figura 3.11: Diagrama em blocos do sistema de medigao. Lista de equipamentos (a) Transmissor:
Ger. de Sinal — Agilent E8257D 250 kHz - 40 GHz, Amp — Hughes Traveling Wave Tube RF
Amplifier, (b) Receptor: Pré-Amp. — Agilent 8449B 1 - 26,5 GHz, Analisador de Espectro — Agilent
E4407B e interface USB/GPIB — Agilent 82357A.

gravar sua envoltéria. A envoltéria, gravada pelo analisador de espectro, foi armazenada em
um computador pessoal para posterior andlise. Fotos ilustrativas dos sistemas de transmissao
e recepgao, utilizados nas medicoes, estao mostradas na Fig. 3.12.

Para realizar a aquisicao da envoltéria, o analisador de espectro teve sua frequéncia central
sintonizada na portadora de RF e, em seguida, foi ajustado para a funcao zero span, com uma
largura de banda de resolu¢ao de 1kHz. Com o veiculo em movimento, uma secao de sinal
de N amostras foi adquirida para cada varredura do analisador de espectro. A envoltéria
do sinal nao foi continuamente adquirida neste método de aquisicdo. Ao contrério, segoes
de envoltéria foram adquiridas em sequéncia, para cada passagem do veiculo pela drea de

medicgao.

3.4.2 Técnica de Medicao da Envoltéria

Para um veiculo em movimento, com velocidade v, a largura de banda da envoltéria
do sinal recebido é igual a 2w, [99], onde w,, = 27 f,, é o desvio Doppler méximo. Se as
amostras sao tomadas a intervalos regulares de distancia, d,, a frequéncia de amostragem

correspondente, w,, serd
2r 27v

(3.17)
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Figura 3.12: Fotos ilustrativas do sistema de medigao. (a) Transmissor: gerador de RF e ampli-
ficador de poténcia. (b) Receptor: analisador de espectro, amplificador de baixo ruido (LNA) e
computador portatil.

onde t, é o intervalo de amostragem.

O teorema de Nyquist requer que a frequéncia de amostragem seja, no minimo, igual a

duas vezes a largura de banda do sinal. Assim,

ws > 2(2wm) (3.18)
2n/ts > 2(4mv/N)
tsv < A/4

Como cada secao de envoltoéria, adquirida pelo analisador de espectro, tem N amostras e

assumindo que S seja o tempo de duragdo de uma varredura do analisador, entao de (3.18):

tw < A4 (3.19)

S ), < A
N—1)" = 1

N—1\ A
< —.

A equagao (3.19) dd a méxima duracdo de varredura do analisador de espectro que garante
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a taxa de amostragem de Nyquist. Se 1/t,, for definido como a taxa de amostragem que atende
a igualdade em (3.19) e v, como um fator de sobreamostragem, entao 1/t; = v(1/t,,) e (3.19)

pode ser escrita como

tyv = N4 (3.20)
ytsv = A4

1 /N -1\ )\
S—;(Uz

Para obter uma boa resolucao das estatisticas calculadas, principalmente de correlacao e

taxas de cruzamento, valores especificos de v foram utilizados, dependendo da estatistica
a ser calculada. Em medi¢bes em campo, normalmente, v e A (frequéncia de portadora)
estdo previamente determinados em (3.20). Como resultado, pode-se ajustar N e v, de
forma independente, para obter valores desejados de varredura do analisador de espectro que
atendam determinada taxa de amostragem.

Pode-se calcular facilmente o tamanho da janela de aquisicao, w, em unidades de com-

primento de onda, a partir de S e da velocidade do mével v:

_ s
5

w (3.21)

3.4.3 Calculo de Média-Local do Sinal

A envoltéria do sinal, aqui definida como 7(t), contém as componentes de desvanecimento
de longo e de curto prazos. Para calcular estatisticas de curto prazo, a partir de r(t), a
componente de longo prazo, que contribui apenas para a perda de percurso de propagacao,
deve ser removida, de forma que o sinal a ser analisado seja resultado apenas do fendmeno

de multipercurso. Portanto, pode-se representar r(t) através de duas componentes como [13]
r(t) = m(t)ro(t), (3.22)

onde m(t) corresponde a componente de longo prazo, ou média-local, do sinal, e 7¢(t) é devido
apenas ao multipercurso. Fica claro que ro(t) pode ser obtida dividindo r(¢) por um valor

estimado da média-local do sinal, i (t), isto é,

ro(t) = : (3.23)

Dado que a média-local, m(t), é esperada variar lentamente, quando comparada com r¢(t),
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as duas componentes podem ser separadas passando r(t) através de um filtro passa-baixa.
O processo de filtragem passa-baixa pode ser realizado calculando-se a média amostral de
r(t), sobre uma janela de 2k + 1 amostras (k é inteiro), na qual a média-local é considerada
aproximadamente constante [99]. Se s; ¢ a i-ésima amostra de r(t), entdao o i-ésimo valor

estimado de média-local pode ser calculado como

k
. 1

j=—k

Note que a média-local é continuamente estimada sobre uma janela de 2k 4+ 1 amostras,
simetricamente distribuidas em torno da i-ésima amostra de r(t). Neste caso, o processo
de normalizacdo da envoltéria, dado em (3.23), resulta na i-ésima amostra de 7(t) como

ro, = Ti/M;.

O valor correto para o nimero de amostras da janela de média local, 2k + 1, deve ser
determinado. Se a média é calculada sobre um niumero suficientemente pequeno de amostras,
entao m; conterd um grande nimero de componentes de alta frequéncia, incluindo, possivel-
mente, componentes de r¢(t). Por outro lado, se a média é realizada sobre um nimero
suficientemente grande de amostras, a média-local nao serd constante dentro do intervalo,
de tal forma que lentas variacoes do sinal serao perdidas no cdlculo do valor médio m;. Em
particular, de (3.18), tem-se que

fo > 4f, (3.25)

onde f; = 1/t; é a frequéncia de amostragem do sinal. Se, novamente, recorrer-se ao fator

de sobreamostragem =, entao fs por ser representada como

A frequéncia de corte do filtro passa-baixa, correspondente a (3.24), é dado por [99]

fs

fco:2k+1-

(3.27)
Igualmente, pode-se escolher f., como uma fracao do desvio Doppler méximo, de forma que

fco = afm 0 S 67 S 1; (328)
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onde « define esta fragao. Substituindo (3.26) e (3.28) em (3.27), tem-se

4
% +1= . (3.29)

Q

A média-local, em (3.24), é calculada sobre uma janela de duragdo (2k + 1)t;. Se o
veiculo se move com velocidade v, a distancia na qual a média-local é calculada, e considerada
aproximadamente constante, é

Lo = (2k + 1)% (3.30)
Das equagoes (3.26), (3.29) e (3.30), pode-se obter

Ly, = (3.31)

A
=
Dividindo L,, por A, obtém-se esta distdncia em unidades de comprimento de onda como,

simplesmente, 1/a.

Como um exemplo numeérico, considere que se deseja adquirir a envoltéria de um sinal,
em 2500 MHz, através de um analisador de espectro, embarcado em um veiculo a 30 km/h.
Suponha que se queira N = 8021 amostras, por varredura do analisador, e um fator de

sobreamostragem v = 45. Portanto, de (3.20), tem-se o tempo de varredura do analisador

1 /8020 0,12
_ 2 (09N DI ey 32
45 (8,33) g~ o4l sms, (3:32)

onde a velocidade v foi convertida para m/s. O comprimento da janela de aquisigao pode ser
obtido diretamente de (3.21) como w = 44, 5. Em seguida, calcula-se o nimero de amostras

da janela de média-local como

4 x 45

2k+1=
T 0,025

= 7200. (3.33)

Aqui, utilizou-se o = 0, 025, para o valor da frequéncia de corte do filtro, que corresponde a
2,5% de f,,. Para obter 2k + 1 impar, deve-se, sem incorrer em erro significativo, incrementar
o valor calculado de uma unidade, logo 2k 4+ 1 = 7201. Finalmente, obtém-se o tamanho da
janela no qual a média-local é calculada:

Ly, 1

) 34
A 0,025 0 (3:34)

Em [100] e [101], é recomendado que comprimentos praticos para a janela de média-local,



74 Técnicas de Medi¢ao

L,/ estejam ente 20 e 40\. Assim, o valor de 40\, obtido acima, estd dentro de valores
praticos recomendados para calcular a média-local, em condigoes tipicas de propagagao radio
movel.

Vale notar que, para uma sequéncia de n amostras de envoltoria, 1,7, - -+ , r,, para a qual
se deseja estimar a média-local, sempre terao que ser descartadas 2k amostras da sequéncia.
Isto fica evidente de (3.24), pois a primeira estimativa de média-local, 7, apenas pode ser
calculada para a amostra ry,;. De forma similar, a tdltima estimativa de media local ser4,
necessariamente, 1M,_.

Neste exemplo numérico, observa-se que o tamanho da janela de aquisicao, w, é levemente
maior que uma janela tipica (40\) na qual a média-local é calculada. Em consequéncia, L,,/\
assume um valor significativo, relativo a janela de aquisicao do analisador.

Deve-se notar, também, que a média-local é sempre calculada individualmente, para
cada passagem do veiculo através da drea de medigao. De forma mais precisa, o analisador
embarcado adquire, em sequéncia, um conjunto de secoes de envoltéria, em uma passagem
do veiculo pela drea de medicao. Estas secoes individuais, uma vez agrupadas, formam um
bloco maior de n amostras de envoltéria, r1, 79, - -+ , r,, para o qual a média-local é calculada.
Neste caso, é assumido que o nimero de amostras perdidas, durante o retraco do analisador,
é pequeno e nao influencia no valor de média-local, calculada na regiao de uniao entre duas

secoes consecutivas.

3.4.4 Estatisticas do Canal de Radio e Parametros de Aquisicao

Para a aquisicao das medidas em campo, foram desenvolvidos programas em linguagem
visual LabVIEW™ . O objetivo destes programas ¢ automatizar o controle e a aquisicao das
medidas, pelo analisador de espectro, e armazenar os dados de envoltéria em um computador
pessoal para posterior anslise.A linguagem LabVIEW™ foi escolhida pelo fato de haver uma
licenca deste programa, disponivel no laboratério, e por ser uma linguagem visual de f4cil
programacao e ja consagrada em controle e automacao de instrumentos de medicao. Apds
o desenvolvimento dos cédigos-fonte, eles foram testados em laboratério, para controle do
analisador de espectro e aquisicao dos dados de envoltéria, em condicoes semelhantes as que
seriam encontradas em uma medicao real em campo. Este procedimento teve como objetivo
verificar o correto funcionamento dos algoritmos, identificar e corrigir possiveis falhas de
operagao.

A partir das medidas em campo, as seguintes estatisticas, da envoltéria de portadoras de

RF, foram calculadas:
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funcao de distribuigao cumulativa (C'DF);

taxa de cruzamento de nivel (LC'R);

tempo médio de desvanecimento (AF D);

distribuicao da duracao de desvanecimento;

funcao de correlacao espacial e de frequéncia;

tempo de coeréncia (1) e largura de banda de coeréncia (B.).

A primeira estatistica, C DF', é considerada uma estatistica de primeira ordem. As duas
iltimas sao estatisticas de correlagao, pois caracterizam a correlacao entre as respostas do
canal, como funcao da separacao espacial ou de frequéncia. As demais sao estatisticas de
cruzamento de nivel, consideradas como estatisticas de segunda ordem, pois sao dependentes
do tempo e também sao afetadas pela velocidade do mdvel.

O célculo das estatisticas foi realizado, a partir dos arquivos de dados gerados pelos progra-
mas de aquisicdo, utilizando as linguagens de programacao Mathematica™ e LabVIEW™,
Os cédigos-fonte dos programas de aquisigao e de cédlculo das estatisticas sao extensos demais
para serem mostrados aqui e, portanto, serao omitidos.

As campanhas de medi¢ao em campo, nas dreas I e II, conforme descritas na Secao 3.3,
foram realizadas no periodo de junho de 2007 a junho de 2008, incluindo o tempo necessério
para escolha das dreas de medicao, compra de médulos e componentes de RF, planejamento
das medicoes, testes de algoritmos e de sistemas de aquisicao em laboratério e campanhas

de aquisicao da envoltéria do sinal, propriamente ditas, nas frequéncias de 1800, 2500 e
3500 MHz.

1800 MHz

Para as medigoes de envoltéria em 1800 MHz, a poténcia de transmissao, Fy, foi ajustada
para 20 dBm na saida do amplificador de poténcia, Amp (refira a Fig. 3.11). Com este
nivel de poténcia, descontando as perdas nos cabos coaxiais e somando o ganho da antena
de transmissao, foi obtido uma cobertura de sinal adequada & faixa dindmica do sistema de
recepcao, nas dreas I e II, sem a necessidade de recorrer-se a atenuadores de sinal para ajustar
o nivel de recepgao. As caracteristicas das antenas de transmissao e recepgao, em 1800 MHz,
estao descritas na Tabela 3.5.

As campanhas de medigoes, em 1800 MHz, objetivaram nao apenas caracterizar estatis-

ticas de correlacao e cruzamento, como também verificar o efeito do tamanho da janela de
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Tabela 3.5: Especificagbes das Antenas Receptoras em 1800 MHz

Modelo freq. (MHz) ganho (dBi) ab. horiz. (°) ab. vert. (°)
Kathrein 800 10248 (TX) 806-960/1710-2500 7 90 -
Kathrein 800 10249 (RX) 1425-3600 2 360 -

Tabela 3.6: Parametros de Aquisi¢ao em 1800 MHz (v = 20)

S (ms)
N (amostras) v =15km/h v =30km/h w ()
2005 1002 501 25
4011 2005 1002 50

aquisicao, w, no valor do coeficiente de correlacao da envoltéria. A fim de garantir uma boa
resolucao dos valores de correlagao, houve uma sobreamostragem do sinal durante a aquisicao,
como j& citado anteriormente. Em particular, para 1800 MHz, esta sobreamostragem corres-
pondeu a um valor de v = 20, isto é, a taxa de amostragem foi igual a 20 vezes a taxa
minima de Nyquist, 1/¢,. O valor v = 20 foi escolhido, pois, além de garantir boa resolucao
dos valores de correlagao, permite definir diferentes valores de w, necessdrios para verificar
seu efeito no valor de correlagao, dentro de uma faixa permissivel de tempo varredura, S, do
analisador de espectro. Dado o comprimento de onda em 1800 MHz, A = ¢/f = 0,167 m, e
a velocidade do veiculo, v, durante a aquisicao, pode-se ajustar o nimero de amostras por
segao do sinal, N, e o fator de sobreamostragem, -, de acordo com (3.20), para obter os
valores desejados de S e w, utilizados na aquisicao e exibidos na Tabela 3.6.

Observe que, para um determinado valor de N, o tamanho da janela de aquisicao, w,
independe da velocidade do veiculo. Logicamente, isto é garantido pelos diferentes tempos de
varredura do analisador, .S, que se tornam menores na mesma propor¢ao em que v aumenta,
ou seja, a secao de sinal é sempre adquirida dentro de um mesmo niimero de comprimentos
de onda, independente da velocidade, considerando um determinado niimero de amostras por
varredura.

A Fig. 3.13 representa um exemplo tipico da envoltéria, adquirida nas campanhas de
medicoes em campo. Neste caso especifico, estao representadas duas secoes de sinal de
1800 MHz, adquiridas em sequéncia. Cada secao de sinal possui 4011 amostras, que corres-

pondem a uma janela de aquisicao de 50\.

2500 MHz

Em 2500 MHz, a poténcia de transmissao, F,, foi igualmente ajustada para 20 dBm, na

saida do amplificador de poténcia, Amp, veja a Fig. 3.11. Este valor permitiu uma cobertura
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Figura 3.13: Exemplo tipico de duas envoltérias de sinal, em 1800 MHz, adquiridas em sequéncia, a
partir de medigdes em campo a 30 km/h. Cada segao de sinal corresponde a uma janela de aquisi¢ao
de 50\, com 4011 amostras.

Tabela 3.7: Especificagées das Antenas Receptoras em 2500 MHz

Modelo freq. (MHz) ganho (dBi) ab. horiz. (°) ab. vert. (°)
H+S SPA 2400/35/14/0/V (TX) 2400-2700 14 35 30
H+S SOA 2400/360/6/0/V (RX) 2400-2500 6 360 -

de sinal adequada a faixa dindmica do sistema de recepcao, nas dreas I e II. Apesar da
portadora do sinal, em 2500 MHz, implicar em maiores perda de percurso de propagacao e
em atenuacao nos cabos coaxiais, houve um aumento nos ganhos das antenas de transmissao
e de recepc¢ao, quando comparados as antenas utilizadas em 1800 MHz, além de um aumento

na diretividade da antena de transmissao, como pode ser observado na Tabela 3.7.

Estatisticas de primeira ordem, de cruzamento de nivel e de correlacao foram calculadas
a partir das campanhas de medigoes em 2500 MHz. A sobreamostragem aplicada assumiu
dois valores distintos, dependendo da estatistica a ser calculada. No caso de estatisticas
de correlagao, foi adotado o valor v = 20, o mesmo aplicado a 1800 MHz. Por outro lado,
para as estatisticas de primeira ordem e de cruzamento, foi adotado v = 45. Neste caso,
um valor maior de v é, frequentemente, necessdrio para o cdlculo de AF D, pois, quando
desvanecimentos ocorrem abaixo de p = —25 dB, suas duragoes médias podem ser da ordem
do intervalo de amostragem, 1/t;, se este nao for suficientemente pequeno. Com isso, hd uma
probabilidade crescente que desvanecimentos profundos e rdpidos ocorram entre os instantes
de amostragem e, portanto, nao sejam considerados. Considerando o comprimento de onda
em 2500 MHz, A = ¢/f = 0,12m, e v, os valores de N e v podem ser ajustados, usando

(3.20), para fornecer os valores de S e w, mostrados na Tabela 3.8.
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Tabela 3.8: Parametros de Aquisicao em 2500 MHz

S (ms)
N (amostras) v =30km/h v =50km/h w (A)
v =20 2005 360 216 25
v=45 8021 642 384 44

Tabela 3.9: Especificacdes das Antenas Receptoras em 3500 MHz

Modelo freq. (MHz) ganho (dBi) ab. horiz. (°) ab. vert. (°)
H+S SPA 3500/30/16/0/V (TX) 3300-3300 15 30 30
Kathrein 800 10249 (RX) 1425-3600 2 360 -

3500 MHz

Em 3500 MHz, os ganhos das antenas de transmissao e de recep¢ao, bem como, a diretivi-
dade da antena de transmissao, ainda permitiram uma cobertura adequada & faixa dindmica
do receptor, nas dreas I e II, para a mesma poténcia de 20 dBm, na saida do amplificador de
poténcia, Amp. A Tabela 3.9 mostra as caracteristicas das antenas de transmissao e recepcao,
utilizadas nesta frequéncia.

As campanhas de medic¢ao, em 3500 MHz, permitiram calcular as estatisticas de primeira
ordem, de cruzamento e de correlacao. Pelos mesmos motivos citados para 2500 MHz, as
estatisticas de correlacao requisitaram uma sobreamostragem de v = 20, enquanto as de
primeira ordem e cruzamento pediram v = 46. Os valores de S e w, considerando o valor de
A em 3500 MHz, A = ¢/f = 0,086 m, e v, estdo indicados na Tabela 3.10.

Como descrito neste capitulo, uma técnica geral de aquisicao, utilizando um analisador
de espectro, foi aplicada para adquirir envoltéria de rddio mével, em campanhas de medicao
em 1800, 2500 e 3500 MHz. A base de dados, formada pelos arquivos de medidas gerados nas
campanhas, permitiu o cdlculo das estatisticas necessarias a caracterizacao do canal de radio.
Os detalhes relativos ao cédlculo de cada estatistica, bem como seus resultados e anélises,

estao apresentados no Capitulo 4.

Tabela 3.10: Parametros de Aquisigdo em 3500 MHz

S (ms)
N (amostras) v =30km/h v =50 km/h w (\)
v =20 2005 256 154 25

v =46 8021 448 267 43
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Capitulo 4

Resultados e Analises

4.1 Pés-processamento das Medidas em Campo

Normalmente, o veiculo, com o receptor embarcado, faz vdrias passagens de medicao em
uma mesma rua ou avenida, para adquirir uma quantidade significativa de dados. Ao final
de cada passagem, o analisador gera um arquivo de dados, com as correspondentes secoes de
envoltoéria adquiridas, que é entao gravado em um computador portdtil. Portanto, tem-se um
arquivo de dados, gerado para cada passagem do veiculo pela drea de medicao. A Figura 4.1
mostra um exemplo de um arquivo de dados, de um sinal em 1800 MHz, gerado em uma
passagem do veiculo pela Av. Bertrand Russel (br), a 30 km/h. Observe que o arquivo
estd organizado em colunas, onde a primeira coluna representa o instante de aquisicao das
amostras, em ms. Cada uma das demais colunas representa uma secao de envoltéria de 2005
amostras, em dBm. Se cada se¢ao de envoltéria do arquivo fosse representada em um grafico,
a primeira coluna seria a abscissa, representando o tempo de aquisicao, comum a todas as

secoes.

4.1.1 Transformada Répida de Fourier (FFT)

Uma breve andlise do conteiido espectral da envoltéria pode ser realizada, ao calcular
sua Transformada Rapida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform). Neste caso, arquivos
de dados tipicos foram selecionados e a FFT foi calculada para cada secao de envoltéria, ou
coluna, dos arquivos. Em particular, seis arquivos de dados foram adquiridos na Av. Bertrand
Russel, a partir de um sinal em 2500 MHz, por um veiculo a 30 km/h — lembrando que cada
arquivo de dados corresponde a uma tnica passagem do veiculo pela drea de medicao. O

nimero de secoes de envoltéria adquiridas, nestes seis arquivos, totaliza 169. Cada secao
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i 30ds2005aascii.txt - Bloco de notas =[O x|

Arquivo Eddiar Formatar Exibir Ajuda
[0.000  -58.755 -52.279 -34,278 -52.255 -57,032 -33.208 40,637 51,233 -40,844 44,060 -58, 221 -51.500 -51,680 -38.590 49,160 -56,087 43,535 —47.332 —AEa
0.250  -59.304 -52,616 -54,502 -52.438 -58,131 -55.434 -40,926 -51.726 -40.850 -44.047 -56,747 -51.226 51,296 -60.484 48,602 -56.841 -43.652 -47.433 -4€
0.500  -58.862 -53.108 -34,767 -52.738 . .78

0.750  -57.655 -53,678 -55.063 -53.036 58,087 -56,241 -50.985
1,000 56081 -54.366 -55.263 -53.348 -509.520 -56.731 -51.572
1.250  -54.504 -55.216 55.283 -53.622 -5G.832 -57.182 -52.264
1.500  -53.207 -56.232 -55.212 -53.866 -60.300 -57.738 -53.103
1.750 -52.107 -57.232 755.099 -54.043 -60.572 -58.395 -54.041

4
|

@

=
|

-50.423 52, 460 -40.87% —44.0615 -55.175 -50.961 -50.050 -63.401 -48.326 -57.064 -43.807 -47.549 —4€
53.108 -40.920 —44.871 -53.803 -50.735 -50.607 -66.283 —47.987 58,006 -44.171 -47.680 45
53, 715 -40.981 —44.845 -52.700 -50.548 -50.330 -66.130 -47.604 55,573 -44.456 -47.837 45
5:1 175 -41.060 -44.855 -51.722 -50. 352 =50, 127 -63. =143 -47.414 -55.222 -44.808 -48.053 45

L8502 -41.167 -44.871 -50.862 -50.1 -40.963 &0 -47.187 -58.492 -45.188 -48.253 44
5:1 508 -41.260 -44.885 -50.041 —50.052 -49. 836 —58. 527 -47.000 -57.517 -45.646 -48.495 -44

250 -50.230 -539,785 -54.602 -54.313 -61,934 -59.667 -56.731 -33.668 -41.537 -44.982 48,714 -49.914 -49,6586 -55.225 -46.758 -55.107 -46.734 -49.014 -44

2.000 -51.139 -58.436 -54.902 -54.189 -61.466 -58.979 -55.261 Sﬂ 166 -41.389 -44.923 -49.332 -49.957 -49.763 -56.825 -46.870 -56.283 -46.174 -48.746 -44
2. =}

2. 500 -49.426 61,477 -54,331 -54.266 -62.394 -60.350 -58.239 53.119 -41.686 -45.059 -48.168 -49.901 -49.657 -53.984 -46.705 -534,035 -47.382 -49.307 -44
2.750 -48.714 -63,822 -54.052 -54.134 -62.713 -61.214 -60.133 -52,568 -41.869 -45.136 -47,639 -40.872 -49.679 -52.921 -46.647 -53.160 -48.141 -49.637 -43
3. 000 -48.116 -66,708 -53.750 -53.979 -63,003 -62.430 -62.608 -1, 938 -42.043 -45.233 47,188 -40.878 -49,729 -52.022 -46.630 -52.392 -48,987 -30.059 -43
2.250 -47.577 71,208 52,402 52,732 62,235 -63.718 -65.044 51,300 -42.242 45,257 46,780 40,046 40,817 -51.257 —46.616 -51.700 -50.001 -50.459 42
3. 500 -47.121 76,680 -53.104 -53.510 -63.445 -65.018 -66.904 50,685 -42.472 45,483 46,430 -50.018 40,006 -50.578 —46.634 -51.072 -51.141 -50.860 -43
3.750 -46.680 71,602 -52.541 -53.214 -63.654 -66.427 -64.326 50,128 -42.678 -45.638 46,150 -50.170 -50.080 -4G.080 —46.672 -50.472 -52.430 -51.311 -43
4. 000 -46.332 67,312 -52.666 -52.967 63,802 -67.560 —61.412 45,568 -42.G03 -45.775 45,030 -50.277 -50.250 -45.410 —46.743 40,0017 -54.043 51,837 -43
4.250 -46.024 64,329 -52.474 -52.606 63,676 -68.435 -50.154 45,118 -43.158 -45.945 —45.720 -50.45% -50.537 -48.051 —46.884 -40.454 -56.226 -52.341 43
4. 500 -45.725 61,863 -52.282 -52.372 63,548 -68.071 -57.270 48,660 -43.403 -46.133 45,515 -50.604 -50.851 -48.504 —47.017 -40.071 -58.707 -52.884 -43
4.750 -45.475 60,256 -52.114 -52.105 63,564 -67.052 -55.574 —48.230 -43.651 -46.328 -45.345 -50.947 -51.143 —48.116 —47.187 -48.712 -61.650 -53.402 -43
5.000 -45.290 -50.011 -51.541 -51.839 -63.200 -65.676 -54.136 —47.855 -43.883 -46.547 —45.188 -51.230 -51.475 -47.706 —47.308 -48.434 -64.114 -54.004 43
5.250 -45.145 -57.885 -51.810 -51.561 -63.040 -64.356 -52.933 —47.520 -44.116 -46.769 —45.055 -51.574 -51.876 —47.546 —47.6390 —48. 184 -61.480 -54.600 -43
5.500 -45.011 -56.884 -51.667 -51.264 -62.047 -62.839 -51.987 -47.214 -44.317 -47.024 -44.934 -51.929 -52.392 -47.314 -47.939 -47.0957 -58.755 -55.307 -43
5.750 -44.919 -55.989 -51.531 -50.996 -62.821 -61.605 -51.099 -46.898 -44.534 -47.261 -44.849 -52.302 -52.893 -47.114 -48.273 -47.778 -56.496 -55.783 -44
6.000  -44.854 -55.121 -51.485 -50.812 -62.543 -60.678 -50.290 -46.661 -44.723 -47.514 -44.795 -52.736 -53.426 -47.006 -48.649 -47.665 -54.453 -56.196 -44
5.250 -44.845 -534.,445 -51.456 -50.594 -62,386 -59.708 -49.536l -46.448 -44.914 -47.817 44,772 -53.209 -54.046 -46.891 -49.090 -47.577 -52.888 -36.397 -44
5. 500 -44.843 -53,899 -51.442 -50.381 -62.379 -58.802 -48.926 -46,286 -45.053 -48.141 -44.769 -53.710 -54.756 -46.802 -49.546 -47.5342 -51.618 -36.177 -44
5.750 -44.857 -53.426 -5l. 397 =50.173 -62.192 -58.018 -48.326 -45,120 -45.190 -48.434 -44,780 -54.271 -55.614 -46.749 -50.090 -47,555 -50.502 -353.770 -44
7. 000 -44.802 52,014 -51.4 -50.003 -62.120 -57.310 47,706 45,065 -45.268 48,720 44,802 -54.0502 -56.441 746.727 750.671 —47.384 40,544 55,225 45
7.250 44,965 -52, 506 -51. 408 -4G.860 -62,085 -56.657 -47.325 45,843 -45.325 40,009 44,875 -55.524 -57.223 6.754 51 —47.630 -48.750 -54.653 45
7. 500 -45.060 -52.260 751 447 49,701 -62.041 -35.930 -46.806 -45.751 -45.335 40,224 -44.067 -56.143 -57.030 -46.703 -51. ‘322 —47.733 -4B.045 -54.002 -45
7.750 -45.211 -51.980 . -4G.634 61,025 -55.266 -46.403 45,680 -45.303 -40.433 45,051 -56.742 58,560 746.853 -52.685 47,832 -47.445 -53.370 45
8. 000 -45.380 -51.718 51 618 -4G.596 —61.620 -54.687 -46.136 45,660 -45.244 40,636 45,177 -57.227 -50.014 -4§ -53.963 47,043 -46.042 -52.825 —4€
B.250 45,550 51,500 -51.676 40,526 —61.423 —54.180 45830 —45.644 -45.160 40,786 45,355 -57.561 —55.048 —47. 074 —54.548 48,096 -46. 485 -52 260 —4€
8. 500 -45.786 -51. 279 -51. 797 -45. 460 61,261 -53.651 -45.564 —45.644 -45.048 40,924 45, 532 -57.741 -58.580 -47. 226 755 8&0 —48.250 -46.1 -51 47
B.750 -46.072 51 -51 -45.435 61,067 -53.251 -45.331 45, 667 -44.910 -40.968 -45.723 -57.571 -58.032 -47.45 —48.471 415.805 _51. 169 47

3:000  E895 CILRED T3TRE Rl Rl CERENl AN I3 RRT CIOGRP 808D 2 E 3Tl VR TG 3RS B iR o
4 | ]

Figura 4.1: Um arquivo tipico de dados da envoltéria de um sinal em 1800 MHz, gravado em uma
passagem do veiculo, pela Av Bertrand Russel, a 30 km /h.

corresponde a 8021 amostras, com um valor de sobreamostragem de v = 45. De acordo
com a Tabela 3.8, estes parametros resultam em segoes de 44\, cada uma, adquiridas em
varreduras sucessivas de S = 642 ms.

Antes de aplicar a FFT sobre o sinal, as amostras de envoltéria, em dBm, devem ser
convertidas para volts. Esta conversao é realizada, considerando a impedéncia de entrada do
analisador Z, = 502, por

d ‘ILZ 1/2

Vi=(50x10"?x 10 : (4.1)

onde Pypn,, = 10log <1];111‘3> ¢ a poténcia em dBm e P, = 1/;2/50 2, a poténcia em watts.

Para visualizar melhor o conteido de baixa frequéncia da envoltéria, é conveniente retirar
o valor DC de cada secao, antes de calcular a FFT. Primeiramente, calcula-se a média
amostral para cada secdo como R = % Zf\;l r;, onde r; é a i-ésima amostra da secao. Em
seguida, para cada secao, subtrai-se sua correspondente média amostral do valor de cada
amostra, ou seja, calcula-se r; — R. Uma vez retirado o valor DC de cada secdo, pode-se
calcular sua respectiva FFT, utilizando as recomendacoes constantes em [102], [103] e [104],
que permitem obter, de forma correta, curvas de espectro de poténcia para fungoes reais.
Observa-se que as secoes de envoltéria contém, ainda, a componente de média-local, pois
nenhuma operacao de filtragem para extrai-la foi aplicada.

A operagao de FFT, sobre cada segao de envoltéria, é representada como r(t;) < H (f;),
onde r(t;) é a secdo de envoltéria discreta, formada por suas amostras r;, e H (f;), sua

FFT correspondente. Normalmente, H (f;) tem valor complexo, assim, calcula-se o valor
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Figura 4.2: Espectros de poténcia tipicos para segbes da envoltéria de um sinal, em 2500 MHz,
adquiridas por um veiculo a 30 km/h. (a) Quatro espectros individuais de quatro segoes selecionadas.
(b) A média de 169 curvas de espectro.

quadritico de seu médulo, |H (f;)|?, para representar-se o espectro de poténcia da envoltéria.
A Figura 4.2(a) ilustra quatro espectros de poténcia tipicos, calculados, respectivamente, de
quatro secoes individuais. Como esperado, vemos que a maior parte da poténcia significativa
da envoltéria estd contida na banda de 2f,, = 139 Hz. De forma similar, a Figura 4.2(b)
representa a média das 169 curvas de espectro de poténcia, calculados, individualmente,
para cada uma das secoes. Pode-se afirmar que o comportamento médio dos espectros de
poténcia indica que, praticamente, a totalidade da poténcia da envoltéria estd limitada a
2fm = 139 Hz.

Portanto, em condigao de propagacao de multipercurso, com o receptor em movimento, a
envoltéria de um sinal de rddio em uma antena omnidirecional, tem sua poténcia basicamente
limitada a largura de banda de 2f,,. Como ja apontado por [2], a forma do espectro de

poténcia da envoltéria pode variar se antenas direcionais forem utilizadas na recepcao.

4.1.2 Meédia-Local

Anteriormente, foi citado que a média-local é sempre calculada individualmente, para
cada passagem do veiculo, através da drea de medi¢cao. Como cada passagem do veiculo gera
um arquivos de dados, entao, de forma equivalente, o processo de filtragem da média-local
da envoltéria é realizada, em separado, para cada arquivo de dados.

Antes de filtrar a média-local, as amostras das se¢oes de envoltéria, contidas em um dado
arquivo de dados, sdo convertidas de dBm para volts, de acordo com (4.1). Em seguida, as

segoes de envoltéria individuais sao agrupadas em sequéncia, para formar um bloco maior de
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Figura 4.3: Célculo de média-local para um arquivo de dados de 12 se¢oes de 8021 amostras, cada.
A envoltéria do sinal, em 2500 MHz, foi adquirida a 30 km/h.

envoltdria normalizada (dB)
=
T

n amostras , r1,79,- -+ ,T,, para o qual a média-local é calculada.

Para ilustrar o processo, calcula-se a média-local para um arquivo de dados, obtido de
uma passagem do veiculo, a 30 km/h, através da R. Cldudio Abramo, onde a envoltéria de
um sinal, em 2500 MHz, foi adquirida. Em particular, este arquivo contém doze se¢oes de
envoltéria de 8021 amostras, cada, com um fator de sobreamostragem v = 45. Utilizando
um valor tipico, para a frequéncia de corte do filtro passa-baixa, como 4% do desvio Doppler
méximo, ou seja, o = 0,04, e de (3.29) e (3.31), é imediato obter 2k + 1 = 4501 e LTW = 25.
Agrupando as doze se¢oes de 8021 amostras, cada, resulta em uma se¢ao unica, 71,79, -+ , 'p,
de 96252 amostras, para a qual a média-local é calculada.

A Figura 4.3 ilustra o resultado deste processo. Na parte superior da figura, observa-se
a secao unica de envoltéria, de 96252 amostras, juntamente com seu sinal de média-local
sobreposto. A envoltdria, correspondente ao desvanecimento de curto prazo, ou seja, sem
a componente de média-local, é obtida dividindo-se cada amostra, r;, por seu respectivo
valor de média-local, m;. O resultado estd ilustrado na parte inferior da figura, onde se vé
claramente que as variacoes de longo prazo, sobre o sinal, original foram filtradas.

Nota-se que, na Fig. 4.3, os valores da envoltéria estao representados em unidades de
poténcia. Isto ocorreu apenas porque esta é uma unidade usual para representar a envoltoria.
Contudo, o processo de cdlculo da média-local e normalizacao, de fato, ocorre em unidades

de volts. Observa-se também, na Fig. 4.3, as k amostras descartadas no processo de média,
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tanto no inicio, como no final, da envoltéria normalizada.

4.1.3 Amostras de Envoltoria Descorrelacionadas

Na prética, amostras adjacentes de envoltéria podem ser altamente correlacionadas. De
fato, este é o caso para as medidas em campo utilizadas neste trabalho, onde os fatores de
sobreamostragem foram definidos em v = 20 ou vy = 45.

E conhecido que a correlacdo, entre as amostras de envoltéria, deteriora o desempenho dos
estimadores MoM. De fato, a lei fraca dos grandes nimeros [58], aplicada em (2.94), assume
que a amostra aleatoria, utilizada para calcular os momentos amostrais, seja composta de
varidveis aleatérias iid. Em [52], por exemplo, é relatado que a correlagdo entre amostras
introduz uma polarizagao positiva em dois diferentes estimadores MoM, para o parametro K
de Rice. Neste mesmo artigo, outro efeito observado sobre estes estimadores foi o aumento
de seus intervalos de confianga.

Por outro lado, na Se¢ao 2.3, foi visto que a fungao de verossimilhanga fx(x;60), de
um estimador ML, é calculada sob a hipétese que as observagoes da amostra aleatoria,
Xy, Xo, -+, X, sejam provenientes de varidveis aleatorias iid. Tal hipdtese permite que
a PDF conjunta fx(x;0) seja calculada como o produto de suas PDF's individuais, fx,(z;;6).

Portanto, as amostras devem ser escolhidas com uma separacgao suficiente, para evitar que
a correlacao entre elas deteriore o desempenho dos estimadores MoM e ML. Com resultado,
deve-se determinar a separacao entre duas amostras adjacentes descorrelacionadas, para uma

envoltoria tipica de radio mével. De [100], esta separacao, d, é encontrada teoricamente como
d=0,5\. (4.2)

Pode-se afirmar que, se a separacgao, entre duas amostras adjacentes, é igual ou maior que
0,5, entao estas serao ditas amostras descorrelacionadas. Doravante, sempre que se calcular
estimadores MoM e ML, a partir de medigoes em campo, estard subtendido que amostras
adjacentes, com espacamento d = 0, 5\, foram utilizadas.

A Figura 4.4(a) mostra uma segao de envoltéria de 307340 amostras, originadas de um
sinal em 2500 MHz, através de trés passagens do veiculo pela R. Cldudio Abramo, a 30 km/h.
Aqui, os trés arquivos foram concatenados em sequéncia para gerar uma secao maior de
dados. As amostras descorrelacionadas, extraidas desta secao, estao indicadas pelos circulos
sobrepostos ao sinal. Em complemento, a Figura 4.4(b) ilustra uma janela de 300 ms da
se¢ao maior, onde se observa com maior detalhe a relagao entre a envoltéria e suas amostras

descorrelacionadas. A distancia de separacao entre dois circulos adjacentes é de 0,5\, o que,
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Figura 4.4: (a) Uma sec@o de envoltéria de 307340 amostras, em 2500 MHz, com suas correspon-
dentes amostras descorrelacionadas, indicadas por circulos. (b) Uma janela de 300 ms de (a).

neste caso, equivale a 89 amostras.

4.1.4 Envoltoria Normalizada ao Valor RMS

Normalmente, as estatisticas de rddio mével estao expressas como fungao da envoltoria
normalizada, p = \/Lﬁ, onde Q = E [R?] é a poténcia média do sinal, jd definida no Capitulo 2
e repetida aqui por conveniéncia. Portanto, faz-se necessdrio normalizar as amostras de en-
voltéria, medidas em campo, em relagao ao seu correspondente valor RMS. Pode-se estimar
a poténcia média do sinal, = F [R?], para um ndimero finito de amostras, 71,79, , 7y,
como %22;1 r2. Aqui, assume-se que 1,79, - , 7, sejam amostras descorrelacionadas, sele-
cionadas das amostras de envoltéria, com separacao de 0, 5\, conforme descrito anteriormente.

Assim, se py, py, - -+, p,, Tepresenta a envoltéria, normalizada ao seu valor RMS, entao

T
O =
ﬁZj:lTj

4.2 Estimacao de Parametros

i=1,2,--n. (4.3)

4.2.1 Rayleigh
Método dos Momentos

O parametro de Rayeigh, ja discutido no Capitulo 2, é definido como 2 = F [R?]. Por-

tanto, substituindo os correspondentes momentos, estatistico e amostral, de segunda ordem,
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em (2.94), tem-se

. 1 <&
QMoM = EZT?7 (44)
i=1

onde r; sao amostras descorrelacionadas da envoltéria do sinal, cuja separagao entre elementos

adjacentes é, no minimo, d = 0,5\, e n é o seu nimero total.

Método de Maxima Verossimilhanca

Seguindo procedimento descrito na Segao 2.3, a PDF conjunta fr(ri,r2, - ,7mp;0) =

fr(r;0), da amostra aleatéria Ry, Ra,--- , R,, para a distribuicdo de Rayleigh, é dada por
f (I"Q)—ﬁ%ex _7“_12 (4.5)
R 9 - P Q p Q I .

onde as varigveis Ry, Ra, - - - , R, sd0 assumidas iid. Tomando o logaritmo natural de fgr(r; ),

tem-se a fungao log-verossimilhanca

- 2r; r? a 7
L(r;Q):Zln A ) :Z ln2+lnri—an—§ : (4.6)

i=1

O estimador Q7. pode ser obtido, agora, calculando JL(r;2)/0f2 e igualando esta derivada

a zero. Como resultado, obtém-se

OL(r; Q) S, r? -1 2
— = — In2+Inr -InhQ—- = | = —+ = 4.
50 ;89(1& +1Inr; —1In Q) ;<Q+Q2 (4.7)
n 1 < 9
P2
. 1 —
QML = ﬁ TZZ.

Observa-se que, para a distribuicao de Rayleigh, os estimadores MoM e ML sao coincidentes
e obtidos através de expressoes analiticas. Como serd visto adiante, para outras distribuigoes,

nem sempre isto é possivel.

E imediato mostrar que

PLr;Q)  n 2 o
o T (48)
=1
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Para que L(r; Q) seja um méximo, no ponto 2,7, é necessirio que a seguinte inequagao seja

satisfeita:
O*L(r; Q
OLir ) <0 (4.9)
oS Q=0
1 2 <
! <n_ A ng) <o
05793 Qumr i=1
A informacao de Fisher, I,,(€2), que a amostra aleatéria Ry, Ry, - -+ , R, contém a respeito

do parametro (2, pode ser calculada numericamente, a partir de (2.107), como

L) = nE :n/ooo (M>2fz(z;ﬂ)dz (4.10)

o0}

- /°° _1+z2 222'6 _z2 p
- UaTee) o®P\Ta)"™

onde In fr(r; Q) = L(r; Q)]

log-verossimilhanga para uma tnica varidvel aleatéria R. De forma equivalente, I,,(£2) pode

<aln fR(r;Q))2 o

.—1, isto é, para obter In fr(r; ), basta apenas calcular a funcao

ser obtida, a partir de (2.108), como

0?In fr(r;Q * 9%1In f4(z; 9
L,() = —nkE {g—gg’)} = —n/o %fz(zﬁl)dz (4.11)

/ * /1 222\ 2z 2? p
= -n — — — | —exp | ——= ] dz.
273 ) P\ o
Para n grande o suficiente, pode-se assumir as propriedades assintéticas dos estimadores
ML, dadas em (2.110), para Qurr. Neste caso, \/[n(QML)(QML — ) possui distribuigao

assintoticamente Gaussiana, com média nula e variancia unitaria. De acordo com (2.129) e

Tabela 2.1, obtém-se um intervalo de confianca de 95%, para Quir:
(QML —1,96/\/ I(Qarr), Qarp + 1,96/ [n(QML)) . (4.12)

A Figura 4.5 ilustra o cdlculo da fungao log-verossimilhanca de Rayleigh, a partir de me-
didas reais em campo, em 2500 MHz, para uma passagem do veiculo através da Av. Bertrand
Russel, a 30 km/h. Em particular, foram adquiridas 29 segdes de envoltéria de 8021 amostras,
cada, com v = 45, a partir das quais, n = 2564 amostras descorrelacionadas, espagadas de
0,5\, foram extraidas para o célculo de L(r;€2). Para este conjunto de amostras descor-

relacionadas, obteve-se Qur = ﬁzlﬁ?‘l r? = 1,22820. De forma alternativa, aplicando
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Figura 4.5: Log-verossimilhanca de Rayleigh, como fungdo de €, calculada para 2564 amostras
descorrelacionadas, a partir de medigoes em campo em 2500 MHz.

um método numérico de otimizacao a fungao L(r; (), da Fig. 4.5, é possivel obter o valor
de © que maximiza L(r;(2). De acordo com as equagoes (2.99) e (2.101), este valor corres-
ponde justamente ao estimador de méaxima verossimilhanca Qur. Em particular, a funcao
de otimizacao FindMazimum|-], do programa Mathematica™  aplicada em L(r; (), retornou
Qur = 1,22816.

Cabe ressaltar que, para calcular estatisticas tedricas e experimentais, sempre serd uti-
lizada a envoltéria normalizada, p. Portanto, o estimador Qs 1, calculado aqui, serve apenas
como fator de normalizacao para os valores da envoltéria em campo e, para todos os efeitos,
as estatisticas tedricas e normalizadas de Rayleigh nao apresentam parametro de ajuste as

curvas experimentais.

4.2.2 Nakagami
Método dos Momentos

O parametro m, de Nakagami, tem relacao fisica com os dados de envoltéria, medidos

em campo, e ¢ definido como [26]
(B [R%)”

= Va2 (4.13)

Note que, em certo sentido, m é o inverso da varidncia normalizada de R%. Particularmente,

um estimador para m, baseado em momentos estatisticos de segunda e quarta ordem, pode
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ser obtido de (4.13) [53]:

Maron = GXird) 5. (4.14)
% i T (% Dic1 7"3)

Foi observado em [50] que, para grandes amostras, o estimador m .5, dado em (4.14), é
nao polarizado e com menor variancia, quando comparado a outros dois estimadores, também
baseados em MoM. Entretanto, em [105], pode-se verificar que my,n € positivamente pola-
rizado para pequenas amostras, em uma ampla faixa de valores de m. Ainda de acordo com
[105], e para grandes amostras, M,y apresenta varidncia claramente maior que o CRLB e,
portanto, nao é um estimador de minima variancia para m. Além disso, para pequenos valores
de m, sua varidncia normalizada é muito maior, quando comparada ao valor correspondente

para o estimador ML.

Método de Maxima Verossimilhanga

A PDF conjunta da distribuicao de Nakagami, para a amostra aleatoria iid, Ry, Ra, - - , R,
cujos valores observados e normalizados sao py, py, - -, p,,, € dada por
A 2m—1 2
foloim) =1] Ty P (=mp7) (4.15)

i=1
com sua correspondente funcao log-verossimilhanca calculada como

L(p;m) = i (In2+mlnm —InT(m) + (2m — 1) In p; — mpy) . (4.16)

=1

A solugao de L(p;m)/Om = 0 leva a seguinte equagao de log-verossimilhanga:

1 1
—1hy(m) +1nm = —1—521np?+52p§, (4.17)
i=1 i=1
onde ¥y(z) = d““dl;(z)] = drﬁz()zgdz ¢ a funcdo Digamma [30]. Infelizmente, a equacao (4.17)

deve ser resolvida numericamente para obter m ;. Neste contexto, em [105], foi obtido uma
solugdo algébrica aproximada de (4.17). Primeiramente, os autores definiram o lado direito

de (4.17), que nao depende de m, como

1 — 1 —
A=—-1—=S Inp>+ -~ 2. 4.18
n;npﬂrn;pz (4.18)
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Usando uma aproximacao de segunda ordem da fungdo Digamma, ¢y(z) ~ Inz — 1/2z —

1/122%, em (4.17), resolveram a equagao resultante 12Am? — 6m — 1 = 0, para obter

6 + v/36 + 48A
24A '

M2y, = (4.19)
Utilizando simulagao de Monte Carlo, os autores mostraram que 72,,, € um estimador nao

polarizado e eficiente de m, para amostras aleatérias de n = 1000 observagoes.

A segunda derivada de L(p;m) deve ser negativa, para que my,; seja um ponto de ma-

ximo, ou seja,
0*L(p;m)
om?

=n (—¢1(mML) I ) <0, (4.20)

R m
‘mmML ML

onde ¥,(z) = W é a funcdo Trigamma [30]. Pode ser mostrado, numericamente, que

—tpy(m) + = < 0, para valores vélidos de m > 1/2.

A informacao de Fisher I,,(m) é obtida, diretamente de (2.108), como

fz(z;m)dz (4.21)

I(m) = —nE [M} :_n/omw

om? om?

= = (=om+ ) [ e =n (o - 1),

Como 9?L(p;m)/Om? nao depende dos valores das observagoes p;, tem-se, para o modelo de
Nakagami, que I,,(m) = J,,(m) = —9*L(p; m)/Om?.

A Figura 4.6 mostra o aspecto da funcdo L(p;m), calculada a partir de medi¢oes em
campo, em particular, as mesmas medidas usadas para calcular (4.6). Maximizar (4.16) para
m, ou calcular numericamente a raiz de (4.17), através, respectivamente, das fungoes Find-
Mazimum[-] e FindRoot[-], ambas do programa Mathematica™, leva a um mesmo resultado
mar, = 1,15713. Aqui, para os dois métodos iterativos, usa-se Mmp;onsr = 1,29927, obtido
das medidas, como o valor inicial de pesquisa. De fato, doravante, serd uma regra usar esti-
madores MoM como valores iniciais de métodos iterativos, para estimadores ML. Por outro

lado, para o método algébrico aproximado, a equagao (4.19) fornece 1y,,, = 1,16472.

A informacao de Fisher I,,(m) é calculada como

| — <¢1(mML) - ) — 1204, 19. (4.92)

mparr

Como resultado, Var|[m | = 1/1,(mar) = 0,000830435 e o intervalo de confianga de 95%,
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Figura 4.6: Log-verossimilhanca de Nakagami, como funcao de m, calculada para 2564 amostras
descorrelacionadas, a partir de medicoes em campo em 2500 MHz.

para myr,, vale

(mML —1,96/\/T,(tars), Toars, + 1,96/\/In(mML)> — (1,10065, 1,21362).  (4.23)

4.2.3 Rice
Método dos Momentos

Definindo p = E [R] /V/Q e ¢ =Var[R?] /Q? e, baseado na expressao para o momento de

ordem n da distribuicdo de Rice [31], pode-se mostrar que [52]:

= \/TE (1+K) ™ exp (—K/2) [(1+ K) Iy (K/2) + KT (K/2)] (4.24)
) 142K
(= Ar &7 (4.25)

Note que u e ¢ dependem apenas de K. Escrevendo p na sua forma amostral, K pode ser
estimado resolvendo a equac@o nao linear (4.24) numericamente. Entretanto, de (4.25), é

possivel expressar K em termos de (, de forma explicita, como

vI-¢

Kyom = ﬁ (4.26)



Resultados e Andlises 91

E interessante notar que ¢ também fornece um estimador simples e confidvel, baseado em
momento, para o parametro m de Nakagami, que ¢ dado por m = 1/¢ [29]. Desta relagao,
entre m e (, e de (4.26), é facil deduzir uma importante equagao relacionando os parametros
de Rice e Nakagami:
m2 —m
K = . 4.27
m—vm?2—m ( )

Logicamente, (4.27) é vélida para valores de m > 1, o que inclui desvanecimentos menos

severos que Rayleigh e, inclusive, ele proprio. Condicoes mais severas de desvanecimento
que Rayleigh, para m < 1, ndo sdo cobertos pela distribuicao de Rice. Em [52] verificou-se
que a variancia normalizada do estimador (4.26) é maior, quando comparada a do estimador
(4.24), para uma ampla faixa de K. Apesar de apresentar maior variancia, o estimador (4.26)
mostrou um bom compromisso entre eficiéncia estatistica e complexidade computacional e

parece ser mais adequado para aplicagoes praticas.

Método de Maxima Verossimilhanga

Para a amostra aleatéria iid, Ry, Rs,--- , R,, com valores observados e normalizados

P11, P2y 5 Py, & PDF conjunta para a distribuicao de Rice é dada por

n

folp: K) =TT 20+ K) prexp [ K — (1+ K) ] o (2V/K(T+ K)p, ) (4.28)

i=1
A sua correspondente funcao log-verossimilhaga segue de (4.28):

n

LipK)=Y {m 21+ K) +lnp,— K —(1+K)p?+n [10 (2 K1+ K)piﬂ }

=1

(4.29)
Resolvendo 0L (p; K)/0K = 0, tem-se [31]:
1 142K —~ pi11 (y) IS
1+ K n/KQ+K) < o) n;p (430

ondey = 2,/K(1 + K)p,. Para obter (4.30), recorre-se a 01,(z)/0z = 1/2[I,,_1(2) + L, +1(2)],

com I_,(z) = I,(2), para n inteiro [30]. E possivel mostrar que

, 1 142K ol (y) 1,
1 d =1+ = 2, 4.31
n ( W (a3

+
k-0t \1+ K n/K(1+K) = 1o(y)
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Em consequéncia, K, = 0 é sempre solucao de (4.30). Este fato pode levar a problemas de
convergéncia, em métodos numéricos iterativos, quando a amostra aleatéria tiver um valor

de Ky, préximo de zero.

Para que K7, seja um ponto de méximo, deve-se ter

62L(p; K) o _L n B pi ]1 (y)

0K K=K, - { (1 +K)2 +z‘21 [ 2[K (1 +K)]3/2 Io () (4.32)
(L+2K)°p2[lo () + ()] (1+2K)* p? I} (y) N
2K(1+K)  Io(y) K(1+K) 12 (y) :

K=K,

Em contraste com o modelo de Nakagami, ¢ evidente que tomar a segunda derivada da
funcao log-verossimilhanca de Rice produz uma funcao de maior complexidade computa-
cional. Em consequéncia, a informacao de Fisher I,,(K) é mais facilmente obtida a partir de
(2.107):

(K) = nE 0K oK

(Mﬂ _ n/ooo (M)2fz(z;[()dz (4.33)

,  (1+2K)z 11(2 K(1+K>z)

o0 K
B n/o 1K +\/K(1+K)10(2 K(1+K)z>

onde fz(z; K) é dada por (2.38), com z = p.

fz(z; K)dz,

De forma similar as distribui¢oes anteriores, o intervalo de confianca de 95% pode ser

obtido, para K1, como

<f(ML —1,96/\/I,(Ku1), Ky + 1,96/ In(f(ML)> . (4.34)

A Figura 4.7 mostra o aspecto de L(p; K), calculada para as mesmas medigGes em campo,
usadas para obter (4.6). De fato, é possivel verificar que 0L(p; K)/0K|;,_, = 0, conforme
ja discutido. Aplicando a funcio FindMazimum[-] em L(p; K), da Fig. 4.7, & obtido Ky, =
0,91.
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Figura 4.7: Log-verossimilhanca de Rice, como fungao de K, calculada para 2564 amostras descor-
relacionadas, a partir de medi¢des em campo em 2500 MHz.

4.2.4 Weibull
Método dos Momentos

A partir de (2.47), é possivel estimar o parametro «, para a distribui¢ao de Weibull. Segue
diretamente de (2.47) que [54]

B[R] _I'(1+j/a)

= — . 4.
B[R] - T (1+i/a) (4:35)
Para o caso particular em que i = 2 e j = 1, (4.35) resulta em
E? 21+1

B[R T(l+2/a)

O estimador éjpyons, obtido resolvendo numericamente (4.36), é dado em fungdo da razao
entre os primeiro e segundo momentos estatisticos. Logicamente, outros estimadores podem
ser obtidos de (4.35), para diferentes valores de i e j, entretanto, o estimador, para i = 2 e
j =1, é dado pelos momentos de menor ordem e complexidade computacional. Calculando
as formas amostrais de F [R] e E [R?], para as n amostras descorrelacionadas da envoltéria
do sinal, e substituindo em (4.36), obtém-se ¢ pops-

Em [54], foi verificado que o estimador, calculado de (4.36), apresenta regides de erro
RMS significativo, para valores suficientemente pequenos de « e para amostras aleatérias

com um pequenos nimero de observagoes.
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Método de Maxima Verossimilhanga

Para a distribuicao de Weibull, a operagao de normalizacao da envoltdéria requer o conhe-
cimento prévio do parametro «, que, infelizmente, ainda precisa ser estimado. Portanto, é
mais conveniente estimar o parametro o a partir da envoltéria nao normalizada R. Neste
caso, considere a amostra aleatéria iid, Ry, R, - - - , R,,, com valores observados 1,7, -+ , 1y,

para a qual a PDF conjunta fgr(ri, 72, ,7,;0) = fr(r;0) é dada por

fr(r;0) = o eXP {—g} : (4.37)

=1

com sua correspondente fungao log-verossimilhanca:

L(r;0) = 1 —1Dlnr, —InQ — -+ |. 4.38
(r;6) ;(na—i—(a )Inr; —In Q) (4.38)
Deve-se estimar o vetor de parametros 8 = [0; 0] = [« §2], resolvendo as duas seguintes

equagoes simultaneas:

OL(r; o, 2) /1 L .
P = (G g ) =0 )

OL(r; o, 2) B - I A
—a - Z( 5*@)4’-

1=1

Resolvendo dL(r; o, ) /09 = 0 em (4.39), é possivel obter uma férmula analitica para Qyp:

. 1
Qup == rf (4.40)

n <
=1

Substituindo (4.40) na primeira equacao de (4.39), estima-se « através das seguinte equacao

de log-verossimilhanca [106]:

1 < 1 N 1
ﬁZlnn:WZri lnri—a. (4.41)
i=1 =

Uma vez que déyy, tenha sido obtido, numericamente, de (4.41), substitui-se seu valor em
(4.40), para obter Q.

Para garantir que a solucgao Oy = [dML QML] seja um ponto de maximo de L(r; o, ),
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a matriz Hessiana desta fungao,

[9%L(r;a,?)  02L(r;a,)
A = da? 9adQ
H(LNB:@ML - 9?L(r;o,Q)  92L(r;0nQ) (442)
000« 002 0=0,,,

[ n _ Xiyrp(or)®  XR rflnr

— a? 02

= rrsinrg n_ 230 e y
B o @ ° 0=0,1,

deve ser definida negativa. Uma forma mais direta de verificar esta condig¢ao é, como j4 citado
no Capitulo 2, calcular os autovalores de H(L)|y_g,,,- Para que H(L)|,_g seja definida

negativa, seus dois autovalores devem ser negativos.

A matriz de informagcao de Fisher I,(0) é diretamente obtida de (2.116) como

[0%1n fr(r;0) 9*In fr(r;0)
_ Oa? o)
In(e) - nk 0%1n fr(r;0) 0%1n fr(r;0) (443)
Q0 o002
-_L . 7o (In7)> r®Inr
_ a? Q 02
- nk r*Inr 1 2r> |
Q2 02 Q3

onde o operador F [-] é tomado sobre cada elemento da matriz, de tal forma que

0?1n fr(r; 0)

L(O)); = —nBl—5% 5 ] (4.44)
B * 9?1n fz(z;0) . o
= —RA Tae]fz(z,e)dz 1,] = 1, 2.

Uma vez obtida a matriz de informagao I,,(0), pode-se calcular o intervalo de confianga de

95%, para Oy = [&ML QML}, a partir de (2.129), como
Oz, — 1,964/ [15Y,, Onr, +1,964/[1:Y,,)  i=1,2. (4.45)
A Figura 4.8 ilustra o aspecto de L(r;«,(), calculada para as mesmas medigdes em
campo, usadas para obter (4.6). Ao aplicar a funcdo FindMazimum[-] em L(r;«, ), da

Fig. 4.8, ¢ obtido @, = [2,22638 1,31226]. Calcula-se resultado equivalente para O, a0

pesquisar as raizes de (4.39), através da funcao FindRoot[-].

A matriz Hessiana é calculada como

—1071,26 599,012
H(L)|, » = ’ ’ , 4.46
(Dlo-6,11 599,012 —1488,93 (4.46)
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Weibull: L(r;e.})

Figura 4.8: Log-verossimilhanga de Weibull, L(r;«,2), calculada para 2564 amostras descorrela-
cionadas, a partir de medi¢oes em campo em 2500 MHz.

com seus correspondentes autovalores A = [—1914,47 — 645, 725]. Os autovalores negativos
confirmam que Oy ¢ um ponto de méximo para L(r;«, ). Tal fato também é obser-
vado através da Fig. 4.8, onde a sucessao de curvas de nivel, tomadas sobre a superficie de

L(r; a, ©2), indica aproximadamente a localiza¢ao do ponto de méximo Our.

Calculando, por integragao numérica de (4.44), cada um dos elementos de I,,(8), obtém-se

) 1100,4  —609,527
1,(©.,) = ’ e 4.47
(Onz) [—609, 527 1488,93 ] (4.47)
A matriz de covariancia de @ v € dada pela matriz inversa de In((':) ML):
A . 0,000908761 —0, 00164062
Cov [@ ] — LY@y = | ’ . 4.48
M (Onz) —0,00164062 0,000671622 (4.48)

A partir de (4.45) e de (4.48), pode-se calcular os intervalos de confianga de 95% para

Our = |ayr Q|- Para ayr, este intervalo é dado por

(anrp — 1,964/ [T5Y4y, g + 1,964/ [I51],,) = (2,1673, 2,28547) . (4.49)
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4.2.5 Hoyt
Método dos Momentos

A expressao para o momento de ordem £k, para a distribuicao de Hoyt, como func¢ao do
parametro b, ¢ dada por [26], [40]
k k

Mo (1) 2 LAPN El koo
E[R] = (1-1%) F(1+2)922F1(1+4,2+4,1,b , (4.50)

Em particular, os momentos de segunda e quarta ordem sao obtidos, de (4.50), como
ER]=Q e E[R]=Q"(2+V). (4.51)

Combinando as duas expressoes, resulta em um estimador, baseado em momentos, do pardmetro
b de Hoyt:
E[RY

—(E [RQ])2 — (4.52)

Substituindo as formas amostrais dos momentos em (4.52), obtém-se o estimador de b:

7 % Z?:l 7’?

brtons = Ly ) —2 (4.53)

Logicamente, o estimador MoM de §2 segue diretamente de (4.51) como
’ o : .

Sabe-se que a distribui¢ao de Hoyt cobre desvanecimentos mais severos que os previstos
por Rayleigh, para os quais o parametro de Nakagami, m, é menor ou igual a um. De (4.13),
tem-se que

(E[RY)*
= ——— <1 4.55
Var [R?] — (4.55)
E[RY] > 2(E[R])

Observe que esta condi¢ao é a mesma prevista em (4.52), para b > 0, isto &, um valor real

véalido para o pardmetro de Hoyt, conforme esperado.

Se for desejado calcular 0_2)( e cr%/, a partir de byronr € Qaronr, deve-se recorrer ao parametro
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alternativo ¢ = o x /oy de Hoyt. A partir das definigdes de b e 2, dadas em (2.59), é possivel

calcular 0% e 0%, resolvendo o sistema de equagoes

7 oy = o (4.56)
ox/oy =q ’
onde ¢ pode ser calculado da relagao
1+ b
gt = oMM (4.57)
1-— bMoM

Quando barons = 1, o parametro ¢ nao é definido. Entretanto, de (2.59), tem-se, neste caso,

queay=OeaX: \/QMOM.

Método de Maxima Verossimilhanca

Para a amostra aleatéria iid, Ry, Rs,---,R,, com valores observados e normalizados

P1, P2y 5 Pn, @ PDF conjunta, para a distribuicao de Hoyt, é dada por

" 20. 2 bo?
o) =TT s e (125 ) o (25 ) (1.58)

E direto obter sua funcio log-verossimilhaca:

L(p;b) = é {m (\/%) +lnp, — - f?b2 +n {[0 (%)} } (4.59)

Calculando-se OL(p;b)/0b, tem-se

bp?
oL b Y2 - [h () zarw
o 1-0 (1) 2 bof (1 —02)% | (4.60)
( - ) i—1 | 1o <1_é2> ( - )

A solugao de OL(p;b)/0b = 0 leva a equagao de log-verossimilhanga,

bp?
wyr e o0 2o
_ D iml i _ 461
nb T —l—Z [<ﬁ> . 0, (4.61)
=1 0\ 12

que deve ser resolvida numericamente, para obter by;;. E evidente que by, = 0 é sempre
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solugao de (4.61). Em consequéncia, como j& evidenciado para o modelo de Rice, quando
a amostra aleatéria tiver um valor de by, préximo de zero, métodos numéricos iterativos

podem apresentar problemas de convergéncia, para obter o estimador.

Para que by, seja um ponto de méximo de L(p;b), deve-se satisfazer (veja Apéndice A)
0*L(p;b)

140 1
2 mm:{"u—w’_Qymf 1+b>2%z (4.62)

3+b2)11( ) U+’ hm)+hy) QA+ 21y <0
") 20-w' L) - Bw|f,

+Z

onde y = bp7/ (1 - b?).
A informagao de Fisher [,,(b) ¢ mais facilmente obtida a partir de (2.107):

Lo = n /0 h (M{a;b(z;b)y Fo(z:b)d (4.63)

=N h b — 2b2? (1+b2)[1[b22/( )] : 2
N /o (1—52 (1_b2)2+ (1—02)? Io[b22/ (1 — )}) fz(zb)dz

onde fz(z;b) é dada por (2.65), com z = p.

Finalmente, o intervalo de confianca de 95% pode ser obtido para barr:
(bML —1,96/ (bML) bur + 1 ,96/ (bML)) (4.64)

A Figura 4.9 ilustra o aspecto de L(p;b), calculada para as mesmas medi¢oes em campo
que geraram (4.6). Verifica-se que L(p; —b) = L(p;b), assim é suficiente tratar apenas com
valores positivos de b, isto é, 0 < b < 1. Observa-se, igualmente, que dL(p;b)/db|,_, = 0,
conforme ja discutido. Aplicando a funcao FindMazimum[-] em L(p;b), da Fig. 4.9, obtém-se
by = 1,84869 x 10710 ~ 0.

Em particular, para estas medidas em campo, batont retornou, de (4.53), um nimero
complexo, o que estd de acordo com o valor 1, = 1, 15713, obtido de (4.17). De fato, como

My, € maior que um, bys,ns deve ser obrigatoriamente um nimero complexo.

Por outro lado, o método de méxima verossimilhanca tenta encontrar um valor de barr que
maximiza a probabilidade de observar as medidas em campo. Neste caso, para a familia de
distribuicoes de Hoyt possiveis, a que satisfaz este critério seria aquela para by, = 0. Pode-se
pensar que o método tenta encontrar a distribuicao que estd “mais préxima” daquela que,

de fato, gerou os dados observados. Como esta distribuicao nao estaria coberta pelo modelo
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Hoyt
L(p:b)

b
-1 1

Figura 4.9: Log-verossimilhanga de Hoyt, como fungao de b, calculada para 2564 amostras descor-
relacionadas, a partir de medi¢des em campo em 2500 MHz.

de Hoyt, o método encontra a “mais préxima” possivel, que corresponde & distribuicao de

Rayleigh.

Calculando-se a informagao de Fisher 1,,(b), a partir de (4.63), obtém-se I,,(b) = 3,41766 x
10720, Se recorrer-se a férmula alternativa (2.108), chega-se a I,(b) = —2,98766 x 10716.
Portanto, quando by ~ 0, utilizar a informacao de Fisher esperada nao leva a resulta-
dos satisfatérios, devido a problemas de convergéncia na integragao numérica envolvida no
célculo. Felizmente, pode-se ainda recorrer & informagao de Fisher observada, definida em

(2.120), para a qual

> 0*L(p;b)
=OML
= 295,289.

Se for comparado este valor com a correspondente informagao I,,(1y1), calculada em (4.22),
vé-se que a informacao de Fisher, associada ao estimador de Nakagami, é muito maior que
aquela associada ao estimador de Hoyt. Tal fato é reflexo da curvatura da funcao L(x; Our L)
préxima ao valor do pardmetro 0. Pode-se afirmar que, para esta amostra aleatéria de
medigoes em campo, o estimador barr possui maior incerteza, em determinar o valor real do

parametro, que o estimador Mm,y..

Esta incerteza, em determinar o valor real do parametro, é traduzida na varidncia do
estimador. De (4.65), tem-se Var [IA)ML] = 1/J,(bp) = 0,00338652, com o correspondente
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intervalo de confianca de 95%, para b 1, dado por
(BML —1,96/\/ Jn(barz), barr + 1,96/ Jn(BML)) = (—0,11406, 0,11406).  (4.66)

De fato, comparando as duas variancias, vé-se que Var[bysr] ~ 4x Var|[m ).

4.2.6 rk-u
Método dos Momentos

Os parametros x e p foram obtidos em [45] como

Ii_l _ \/Q(E [94] - 1)
V2E?[0"] — E o] — E¢f]

—2 (4.67)

B 1 14+ 2k
~ Var[o?] (1 + x)?’

1 (4.68)

onde 9o = R/+\/E[R? e Var[¢?] = E[¢"] — 1. O estimadores &psopr € fiyson sS40 obtidos de
(4.67) e (4.68), substituindo os momentos estatisticos por suas respectivas formas amostrais.

Na equagao (4.67), vé-se que a férmula para estimar x depende de momentos de quarta e
sexta ordem. Como citado no Capitulo 2, para minimizar a diferenga entre momentos tedéricos
e suas respectivas formas amostrais, deve-se utilizar momentos de menor ordem possivel para
estimar pardmetros ou assume-se o risco de incorrer em erros significativos de estimacao.
Para encontrar uma alternativa para estimar k, pode-se comecar a partir do momento de

ordem j para a distribuigao r-u [45]:

g T(u+j/2)exp (—rp) .
Bl = S e 1 (st ). (469

onde 1F (+;+;+) é a fungao hipergeométrica confluente [30]. Pode ser verificado que, para
j = 4, obtém-se a expressao para u em (4.68). Para j = 2, tem-se a identidade F [¢?] = 1.

Tomando a expressao de momento para j = 1, obtém-se

_ D(p+1/2)exp (—rp) L
E o = D ) [t ) 72 1Py (u+ Y u)- (4.70)

2
Utilizando a identidade 1F} (a;b;z) = exp(z)1F1 (b — a;b;—2) [30], e a definigdo da fungao
hipergeométrica confluente regularizada, 1 Fy (a;b; 2) = 1F} (a;b; z) /T(b), simplifica-se (4.70)
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para

T2 (1
E[Q]_[<1+n>u]”21ﬂ< it n). 4

Ainda que computacionalmente mais complexas, as funcoes gamma e hipergeométrica estao

M

comumente disponfveis em programas de cdlculo numérico atuais, como o Mathematica™,

por exemplo. Neste contexto, sempre que os recursos computacionais permitirem, a equacao
(4.71) pode ser usada no lugar da expressao para k, em (4.67). Note que (4.71) depende de
uma simples média da envoltéria normalizada e, portanto, gera menores erros entre momentos
tedricos e suas contrapartidas amostrais, quando comparada com a expressao para Kk, em
(4.67).

Podemos simplificar adicionalmente (4.71), representando a func@o hipergeométrica através

de sua expansao em série de poténcias [30]

~ 1 1 K K212 K33
! 1< X “) T(n) 20 (1+p) SC(2+p) 16T (3 + p) (4.72)

Recorrendo a aproximagao de segunda ordem de (4.72), tem-se

>~1+§<_%). (4.73)

- (1
By =i —kp
o ( IN(D)

2
O polindémio, no numerador de (4.73), pode ser representado, de forma mais geral, como

M2 i
c—i—bm—i—alwﬁ . Assim,

. ( 1 ) c—l—lm—i—aﬁﬁ (874)

1P| —zsps —kp ;
L)

2
onde os coeficientes, a, b e ¢, sao determinados numericamente através de um ajuste de curvas
por método de minimos quadrados. Em particular, realizando o ajuste de curvas para (4.74),
através da fungao FindFit]] do Mathematica™, obtém-se os valores de a,b e ¢, constantes
na Tabela 4.1.

Para calcular os coeficientes, gerou-se uma matriz 51 x 51 de valores de 1 F} (—%; 1 —/-f,u),
para uma regiao definida por (0 < k < 5, 0 < u < 5), e para pontos (mi, uj) gerados com
passos de 0,1, tanto para x, como para u. Em seguida, realizou-se o ajuste dos coeficientes
a matriz de dados, através da funcdo FindFit[-], com um valor inicial do coeficiente ¢, ¢y =
1. Se for desejado estimar x e p para outros intervalos, basta mudar a regiao de geragao
da matriz de valores de forma conveniente e realizar novo ajuste de curva. Na Fig. 4.10,

ilustram-se as duas superficies geradas no processo de ajuste. A superficie sélida, em cor azul,
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Tabela 4.1: Coeficientes calculados, por ajuste de curvas, para (4.74).

a b C
-0,0356999 0,419435 11,0312

1F1(=1/2: p; —xp): teorico e modelo ajustado

70
Figura 4.10: Fungao 1F; (—1/2; u; —kp) (em pontos vermelhos) e seu correspondente modelo ajus-
tado (curva sélida azul).

representa o modelo ajustado, e os pontos, em vermelho, sao a matriz de dados, calculada
de 1 F} (—%;M —"fﬂ)~
A partir da aproximagao descrita acima, representa-se a equagao (4.71) na forma

P(u+1/2)c+bn+aﬁ/ﬂ2

Elo] = (4.75)
I'(w) (14 k) p]"?
que pode ser usada no lugar da expressao para k, em (4.67).
Método de Maxima Verossimilhanga
A amostra aleatériaiid, Ry, Ro, - - - , R,,, com valores observados e normalizados p;, py, - - - , p,,5

possui PDF' conjunta, para a distribuicao x-u, dada por

pt1
2

folp;0)=1] 2“_(3;“)

i1 ko2 exp(pk

piexp [—p (1 + k) pi] L [2u\/ k(1 + H)pz-] ; (4.76)
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onde 6 = [0, 05] = [k p] é 0 vetor de parametros a ser estimado. A fungao log-verossimilhanca

segue diretamente de (4.76):

Lp0) =3 {m [M

+plnp; —p(1+k)pf +1n [[u—l <2,u k(1 +/§)pi>} }

i=1 K2 exp(us)
(4.77)
Para estimar Aysp, € fi,,7, deve-se resolver as duas equacoes simultaneas
OL(p; OL(p;
(pik) _ o o (pi k1) _ 0. (4.78)
Ok o

onde OL(p; k, 1) /0k e OL(p; K, p)/Op foram calculadas no Apéndice A. Devido a dependén-
cia de L(p;k,p) com uma funcdo de Bessel, cuja ordem depende de p, tomar derivadas
de L(p;k, ), com relacdo aos parametros, sempre produz fun¢oes de maior complexidade
computacional. Em razao disso, é mais conveniente calcular <y;; e fiy,; através de méto-
dos numéricos de otimizagao, como a fungao FindMazimum[-] do Mathematica™, aplicados

diretamente sobre L(p; k, ). Assim, &ysp € fiy;; s@o obtidos maximizando L(p; &, p):

A~

OunL(p) = ooz L(p; ks ). (4.79)
Se a solucio @), = [Rarr fip] € um ponto de méximo de L(p; @), entdo a matriz

Hessiana desta funcao,

(4.80)

9?L(p;6)  >L(p;H)
b
0=01,

~ _ OK2 OKOu
H(L)‘O:(-)ML - [62L(p;0) 9%L(p;0)
Oudk Ou?

deve ser definida negativa. Os elementos de H(L), em (4.80), estao calculados no Apéndice
A. Se A = [A; \g] € o vetor de autovalores de H(L)[,_g,,,, entdo a matriz Hessiana serd
definida negativa se \; < 0, i =1, 2.

A matriz de informacgao de Fisher I,,(0), para o vetor de parametros 8 = [k p], pode ser
obtida de (2.115) como

oln £,(p:6) | * (6lnfg(p;9)) <31nfg(p;9)>
1.(0) = nE on o ¥ , (4.81)
<3lnfg(p;9)> (81nfg(p;0)) <Blnfg(p;6)>
o ok o

onde dln f,(p;0)/0k e 0ln f,(p;0)/0u estao calculadas no Apeéndice A.

A partir da matriz de informagao I,,(6), obtém-se o intervalo de confianga de 95% para
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k—p: L(pik.po)

0
—2000
—4000
—6000
—8000
0

Figura 4.11: Log-verossimilhanca -, L(p; K, pt), calculada para 2564 amostras descorrelacionadas,
a partir de medigoes em campo em 2500 MHz.

(':)ML = [/%ML [}JML]

Oz, — 1,964/ [15Y,, Onr, +1,964/[1:Y,,) i=1,2. (4.82)

A Figura 4.11 ilustra o aspecto de L(p;k, u), calculada para as mesmas medigbes em
campo que geraram (4.6). Nota-se que a superficie L(p; k, ;1) tem uma curvatura significativa,
com relacao a p, na regiao de valor maximo, contrastando com o valor muito menor de
curvatura, com relagao ao parametro . Portanto, espera-se encontrar |02 L(p; k, i) /Op?| >
|02 L(p; k, 1) /OK?|, na regiao de valor maximo de L(p;r,u). De fato, a curvatura mais
acentuada, em relagdo a u, € tipica, quando L(p;k,n) é calculada para as medigoes em
campo deste trabalho. Neste contexto, pode-se afirmar que o estimador /j;;, possui maior
incerteza, em determinar o valor real do pardametro, que o estimador ji,;; .

A solucao ) MoM = [Rntonr fearons] fOl Obtida, para estas medidas em campo, resolvendo as
duas equagdes simultaneas (4.67) e (4.68), contudo, utilizando (4.71) no lugar da expressao
para k, em (4.67). Ao pesquisar as raizes de (4.71) e (4.68), através da fungdo FindRoot[-],
obteve-se © 00 = [1,06945 0, 952283].

Ao pesquisar os pontos de méximo em L(p; k, 1), da Fig. 4.11, através da fungao FindMazx-
imum]-], foi obtido Oy = [1,0338 0,963788]. Por sua vez, a matriz Hessiana de L(p; &, 1)
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é calculada, a partir de (4.80), como

—122,834 —430,258
H(L)|, s = ’ ’ . 4.83
(Dlo-6. [—430,258 —1858,24] (4.83)
Seus correspondentes autovalores, A = [—1959,06 — 22,0117], confirmam que Oy é um

ponto de méximo de L(p; k, ). Tal fato é também confirmado observando a Fig. 4.11, onde
a sucessao de curvas de nivel indica, aproximadamente, a localizacao de Our.

A integragdo numérica de (4.81) fornece a matriz de informacao de Fisher

A 120,543 429,531
1,(©® = ’ ’ , 4.84
(©urz) [429,531 1858, 11] (4.84)
com a correspondente matriz de covariancia de Our
A “ 0,00829576 0,00232812
Cov [@ ] — 1Y Ou) = | ’ . 4.85
e (One) = |5 00232812 0, 00053818 (4.85)

Comparando a matriz de Fisher esperada, em (4.84), com sua contrapartida observada

(4.86)

122,834 430,258
430,258 1858,24 |

Ja(Onp) = —H(L)|g_e,, = [

vé-se que, para grandes amostras, J n(@ ML) ~ In(@ ML) €, portanto, pode-se utilizar a infor-
macao de Fisher observada como boa aproximacao da informacao esperada. Em particular,
para a distribuicao k-u, calcular a informacao observada demanda mais recurso computa-
cional, em virtude da maior complexidade das segundas derivadas de L(p; &, 1).

A matriz de covariancia de @7, em (4.85), permite verificar também que Var[iyz] ~
15x Var(fi,,.], o que confirma a maior incerteza que o estimador &7, possui, em determinar
o valor real do parametro, quando comparado ao estimador ji;; .

Finalmente, calculando intervalos de confianca de 95% para © ,;, = [Rarr fiarr], & partir
de (4.82) e (4.85), tem-se, para Az,

(Rarp — 1,964/ [T, Aarr + 1,964 /[151),,) = (0,855277, 1,21231), (4.87)

€, para [yr,

(Fiarr — 1,96/ [T5 0y, fiasr, + 1,964/ [I51,,) = (0,918318, 1,00926) . (4.88)
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4.3 Estatisticas de Radio Movel

A seguir, apresentam-se resultados experimentais de estatisticas de radio mével, calcu-
lados para vérias dreas de medicao selecionadas. Para efeito de comparacao, também estao
calculadas as correspondentes expressoes tedricas, para os varios modelos discutidos no Capi-
tulo 2. Aqui, os parametros dos modelos estatisticos foram estimados a partir das medi¢oes

em campo, conforme descrito na Segao 4.2.

4.3.1 Funcao de Distribuigao Cumulativa (CDF)

O procedimento para calcular CDFs experimentais consiste, primeiramente, em selecionar
um conjunto de amostras de envoltéria normalizada, p;, ps, - , p,,, adquiridas em uma de-
terminada drea de medicao. Este conjunto de amostras pode ser originado por uma tnica
passagem do veiculo pela drea de medicao ou, se necessario, por virias passagens. Em par-
ticular, a CDF pode ser calculada, simplesmente, contando o niimero de amostras, abaixo de

dado nivel p, e dividindo esse nimero pelo total de amostras, n:

numero de amostras < p

CDF(p) = =23 o<k (4.89)

n

onde l{p; < p} € o indicador do evento p, < p, ou seja, I{p;, < p} = 1se p; < p, caso contrario
Hp; < p} =0.

A Figura 4.12 ilustra uma CDF experimental tipica, obtida de medi¢Ges em campo,
através da rua sh (veja Tabelas 3.2 e 3.3), comparada a modelos teéricos. Em particular,
na Fig. 4.12(a), os parametros dos modelos tedricos foram estimados através de método dos
momentos, ao passo que, na Fig. 4.12(b), utilizou-se o método de méxima verossimilhanga.
No rodapé da Fig. 4.12, estd uma tabela com os pardmetros estimados, para cada um dos
modelos, na seguinte ordem: k-u (k e p), Weibull (a e 2), Rice (K), Nakagami (m) e Hoyt
(b). As duas ultimas linhas na tabela sao os intervalos de confianga de 95% dos estimadores
ML.

Com o objetivo de evitar erros, ao gerar os valores da tabela, a mesma foi importada
diretamente do programa Mathematica™  utilizado para seu cdlculo. Portanto, apenas para
os nimeros representados nesta tabela, e nas subsequentes, em figuras a seguir, considera-se
como separador decinal o sinal de ponto “.”, em contraste com o separador decimal corrente,
utilizado no Brasil.

A partir da Fig. 4.12, observa-se que os estimadores ML tendem a agrupar mais as curvas

tedricas, em torno da curva experimental. De fato, isto foi verificado para a maioria das
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e sh:f=2500 MHz, v=30 km/h
—o— weibull
—4&—rice

e sh:/=2500 MHz, v =30 km/h
—o—
—o— weibull

— A1
0.1 4 0.1 rice
—v— nakagami

—+—rayleigh

—v— nakagami
—=«— rayleigh

0,01 0,01

distribui¢do cumulativa (CDF)
distribui¢do cumulativa (CDF)

1E-4 : : ! : ! : ! 1E-4 : : ! : ! : !
-30 -20 -10 0 10 -30 -20 -10 0 10
envoltoria normalizada, 20logp (dB) envoltoria normalizada, 20logp (dB)
(a) (b)

K H a Q K m b
MoM 0.531059 1.22377 2.37892 1.30587 1.12878 1.39114 0
ML 1.02554 1.07017 2.36823 1.30184 1.2637 1.29522 3.1236x107°
Ly, 0.935998 1.04427 2.33626 1.27627 1.17156 1.26284 -0.0523796
Umr 1.11508 1.09608 2.4002 1.3274 1.35585 1.3276 0.0523796

Figura 4.12: Medigoes em campo, em 2500 MHz, através da rua sh. CDF experimental e modelos
tedricos, com parametros estimados por: (a) MoM e (b) ML.

medicoes em campo e estd de acordo com as caracteristicas 6timas, para grandes amostras,
dos estimadores ML, isto é, estes estimadores, quando existem, sao assintoticamente nao
polarizados e de minima variancia. Em particular, para este ambiente de medi¢ao, o mo-
delo de Nakagami foi o que mais se beneficiou do método de maxima verossimilhanga, pois

apresentou a melhor correcao de ajuste, em relacao ao método dos momentos.

Nota-se também que, para Weibull, apsops € Qntons sao, respectivamente, equivalentes a
aar e ML, para fins praticos. Esta aproximagao pratica se verificou uma regra, para as
medicoes em campo deste trabalho, e é tanto melhor, quanto maior o nimero de amostras
descorrelacionadas utilizadas na estimacao. Além disso, percebe-se que a distribuicao de Hoyt
estd ausente na Fig. 4.12, pois, para a totalidade das medigoes em campo, baron Tetornou
um valor complexo (substituido por zero na tabela de parametros), enquanto by retornou
um valor praticamente nulo. Via de regra, pode-se afirmar que as condi¢oes de propagacao,
encontradas nas medicoes em campo, geraram condicoes de desvanecimento nao cobertas
pela distribuicao de Hoyt. Ainda assim, o método de méxima verossimilhanca, ao estimar
barr ~ 0, tenta encontrar, para a familia de distribuicoes de Hoyt possiveis, aquela mais

préxima de ter gerado os dados observados, que corresponde a distribuicao de Rayleigh.

Para o método de méxima verossimilhanga, uma répida inspecao visual da Fig. 4.12(b)

N

permite afirmar que a distribuicao k-p foi a que melhor ajustou-se & curva experimental,
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MoM 0.567798 0.980405 2.09295 1.28337 0.509064 1.12841 0
ML 0.386376 1.02911 2.09732 1.28516 0.484153 1.07204 1.89528 %1078
lur, 0.251051 0.998331 2.06229 1.25407 0.360937 1.03955 -0.101427
UMt 0.521701 1.05988 2.13234 1.31625 0.607368 1.10454 0.101427

Figura 4.13: Medigoes em campo, em 2500 MHz, através da rua rs. CDF experimental e modelos
tedricos, com parametros estimados por: (a) MoM e (b) ML.

quando considerada a sua regido mais significativa (com maior nimero de amostras).

Dados semelhantes foram gerados na Fig. 4.13, onde a rua rs foi o ambiente de medicao.
Observa-se que ambos os métodos de estimacao geraram curvas teéricas bem agrupadas em
torno da curva experimental, com as distribuicoes de Nakagami e Weibull apresentando os

melhores ajustes as medidas.

Nas Figuras 4.12 e 4.13, verifica-se que nenhuma das distribuigoes tedricas ajusta-se bem
a curvatura mais acentuada, na cauda da CDF experimental, particularmente, abaixo de
—25 dB. Geralmente falando, tanto o método dos momentos, como o de méxima verossimi-
lhanca, estimam pardmetros para um conjunto de valores observados da varidvel aleatoria,
que representa o modelo. Em consequéncia, para a maior parte dos casos, o ajuste a curva ex-
perimental serd melhor na regiao representada pela maior parte das amostras, em detrimento,
possivelmente, da cauda da curva, que contém uma quantidade menor de amostras. Ape-
sar disso, para a maioria das curvas experimentais de CDF, verificou-se que as amostras de

envoltoria, abaixo de —25 dB, correspondem a, aproximadamente, 0,1% do total de amostras.

Logicamente, para distribuicoes multiparametro, como a k-u, por exemplo, pode ser pos-
sivel ajustar adequadamente dados experimentais, para dar maior énfase & cauda, utilizando

algum critério de distancia minima entre curvas, conforme demonstrado em [45].

Para medigoes em campo em 3500 MHz, estao mostradas, na Fig. 4.14, CDFs experimen-
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envoltoria normalizada, 20logp (dB) envoltoria normalizada, 20logp (dB)
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X M ol Q K m b
MoM 1.19354 0.893099 2.18947 1.29607 0.852607 1.26872 0
ML 0.818788 0.988924 2.18718 1.29516 0.782412 1.12828 1.3297x107°
53 0.659907 0.947492 2.13557 1.25077 0.625534 1.07962 -0.105309
Uy, 0.977669 1.03036 2.23879 1.33954 0.939289 1.17693 0.105309

Figura 4.14: Medigoes em campo, em 3500 MHz, através da rua br. CDF experimental e modelos
tedricos, com parametros estimados por: (a) MoM e (b) ML.

tais obtidas para a avenida br. Novamente, observa-se a maior coesao dos modelos tedricos,
em torno da curva experimental, dada pelos estimadores ML. Além disso, a melhor correcao
de ajuste, em relacao ao método dos momentos, foi fornecida por my;,. Um olhar mais
detalhado, sobre a Fig. 4.14(b), revela que a estimacao ML gerou um bom ajuste para as
distribuicoes de Weibull e Nakagami, incluindo a cauda da CDF, as custas, porém, de um
pequeno erro na regiao —20 < p < —10. Por outro lado, as distribuigoes de Rice e k-p

N

garantiram o melhor ajuste & curva experimental, quando considera-se a sua regiao mais

significativa.

4.3.2 Estatisticas de Cruzamento
Taxa de Cruzamento de Nivel (LCR)

Dado um conjunto de amostras de envoltéria normalizada, py, ps, - - - , p,,, adquiridas em
uma determinada drea de medigao, o valor de LC'R(p) é obtido, contando-se o nimero de
cruzamentos, Ng, que ocorrem abaixo de p, em uma determinada duragao de tempo, At. O

nimero de cruzamentos obtidos é, entao, dividido pelo intervalo At, para obter:

(4.90)



Resultados e Andlises 111

0,1 ¢

= =
o 0,01 ‘ o 001
S e sh: f=2500 MHz, v =30 km/h O e sh:f=2500 MHz, v=30 km/h
—O— K- —O—Kku
—o— weibull —0— weibull
E3E o rice | IE3 F A rice
—v— nakagami ‘ —v— nakagami
—+— rayleigh —#%— rayleigh
1E-4 N | N | N | N | 1E-4 N | N | N | N |
-30 -20 -10 0 10 -30 -20 -10 0 10
envoltoria normalizada, 20logp (dB) envoltoria normalizada, 20logp (dB)
(a) (b)
K M a Q K m b
MoM 0.531059 1.22377 2.37892 1.30587 1.12878 1.39114 0
ML 1.02554 1.07017 2.36823 1.30184 1.2637 1.29522 3.1236x107°
Tyr, 0.935998 1.04427 2.33626 1.27627 1.17156 1.26284 -0.0523796
Umr 1.11508 1.09608 2.4002 1.3274 1.35585 1.3276 0.0523796

Figura 4.15: Medigoes em campo, em 2500 MHz, através da rua sh. LCR experimental e modelos
tedricos, com parametros estimados por: (a) MoM e (b) ML.

Para cada par de amostras consecutivas (Pi—p pi) ,i=2,---,n, o algoritmo verifica se p; < p
e p;_y, > p. Caso estas duas condicoes sejam satisfeitas de forma simultanea, terd ocorrido um
cruzamento abaixo de p, que serd registrado pelo algoritmo. Apdés percorrer todo o conjunto
de amostras p;,py,- - ,p,, & taxa de cruzamentos, por segundo, é obtida, dividindo-se o
nimero de cruzamentos registrados pela duracao de tempo da sequéncia py, py, -« , p,,. Este
procedimento é repetido para varios valores de p, de forma a obter a taxa de cruzamentos,

por segundo, como funcao da envoltéria normalizada.

A Figura 4.15 ilustra uma curva de LCR experimental tipica, obtida de medigbes em
campo, através da rua sh, comparada a modelos teéricos. Nota-se que, para ambos os
métodos de estimagao, os modelos de Rice e x-u resultaram nos melhores ajustes as medidas
em campo. Em comparacao ao método dos momentos, o método de maxima verossimilhanca
reduziu o erro de ajuste de Rice e k-p, & regiao mais significativa da curva experimental. Por
outro lado, os modelos de Weibull e Nakagami nao apresentaram um ajuste satisfatério as
medidas. Em particular, houve um erro significativo na regiao de méximo das curvas, em

ambos os métodos de estimagao.

Neste caso, pode-se recorrer as condicoes de propagacao, encontradas no ambiente de
medicao, para explicar o melhor ajuste fornecido pelos modelos de Rice e x-u. De fato, a

area de medicao, na rua sh, margeia a praga central do campus, em uma regiao aberta e
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livre de obstéculos, por onde se espera a chegada de uma componente de linha de visada
direta (LoS) significativa, dada a posi¢ao da antena transmissora do sinal. Pode-se, assim,
supor que haja uma componente LoS com poténcia significativa, em relacao ao sinal de
multipercurso, favorecendo o ajuste das distribuicoes de Rice e k-, que prevéem, em seus
modelos matematicos, a presenca de uma componente LoS, em adicao & de multipercurso.

Foi observado, na Fig. 4.15, que a LCR experimental apresentou uma curvatura mais
acentuada na sua cauda, para niveis abaixo de —25 dB. De fato, esta curvatura, da estatistica
experimental, foi verificada para a totalidade das medidas em campo, para as quais a LCR
foi calculada. Este fenomeno j4 foi observado em outros trabalhos, onde taxas de cruzamento
da envoltéria foram calculadas, a partir de medigoes em campo [47], [107].

Deve ser enfatizado que, para os modelos tedricos estudados aqui, nao foi possivel estimar
pardmetros que permitissem o ajuste simultdneo, tanto na regiao mais significativa, como
na cauda, da curva experimental. Como ja citado para a estatistica de CDF, no caso de
distribuicoes multiparametro, é possivel ajustar dados experimentais, incluindo a cauda da
estatistica, utilizando outros métodos, além dos tratados neste trabalho. Apesar de tudo,
dados de CDF experimental, calculados para as mesmas medidas que geraram as estatisticas
de LCR, indicam, igualmente, que amostras de envoltéria, abaixo de —25 dB, correspondem
a, aproximadamente, 0,1% do total de amostras.

Pode ser interessante comparar duas estatisticas, obtidas de medi¢oes em campo, em
frequéncias diferentes, mas para o mesmo ambiente de medicao. Isto foi realizado na Fig. 4.16,
onde curvas de LCR experimental foram calculadas, respectivamente, para 2500 e 3500 MHz,
através da avenida br. Por conveniéncia, estao mostrados, na Fig. 4.16, apenas os casos
para estimacdo ML, e os valores estimados dos parametros foram omitidos. E evidente a
semelhanca dos resultados, para as duas frequéncias diferentes, tanto em termos da curva
experimental, com em relacao as estatisticas tedricas. Apesar da diferenca de frequéncias,
o ambiente de medicao ainda reagiu, estatisticamente, de forma semelhante, aos dois sinais.
Este comportamento é esperado, pois, além da diferenca de frequéncias, apenas pequenas
mudangas na diretividade da antena transmissora e eventuais alteragoes dos obstdculos, ao

redor do receptor, foram verificadas entre os dois resultados.

Tempo Médio de Desvanecimento (AFD)

Dado um conjunto de amostras de envoltéria normalizada, pq, py, - - , p,,, adquiridas em
uma determinada drea de medigao, o valor de AF'D(p) é encontrado medindo o tempo total,
Tk, no qual a envoltdria permanece abaixo de p, durante uma determinada duracao de tempo,

At. Dividindo-se Tk pelo nimero de ocorréncias de cruzamentos abaixo de p, durante At,
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Figura 4.16: Estatisticas de LCR experimental, medidas em frequéncias diferentes, mas para o
mesmo ambiente de medicdo. A comparacao a modelos tedricos é realizada através de estimacao

ML. (a) 2500 MHz. (b) 3500 MHz.

obtém-se T
AFD(p) = -2, (4.91)
Nr
Seja o par de amostras consecutivas (pi_l, pi) ,i = 2,---,n, com seu respectivo par de ins-

tantes de aquisigao (t;_1,;). O algoritmo inicia verificando se p; < p e p,_; > p, procurando
pelo primeiro cruzamento abaixo de p. Uma vez que este seja encontrado, o algoritmo cal-
cula, por interpolagao, o instante no qual ocorreu o cruzamento e armazena o valor, que
serd chamado de t;. Apds, o algoritmo passa a procurar pelo primeiro cruzamento acima de
p, testando se p; > p e p,_; < p. Uma vez encontrado, este instante de cruzamento, tq, é
calculado por interpolacao e a duragao do desvanecimento, ¢, — ¢;, obtida é armazenada. O
procedimento acima é repetido, até que todas as amostras py, p,, - - , p,, sSejam varridas. Por
fim, o algoritmo soma todos os tempos de desvanecimento armazenados e divide o resultado

pelo nimero de cruzamentos, para obter AF D(p).

A Figura 4.17 ilustra uma curva de AFD experimental tipica, obtida de medigoes em
campo, através da rua ft, comparada a modelos tedricos. Observa-se que, praticamente,
nao houve mudanca nas curvas tedricas para ambos os métodos de estimacao, reflexo da
pequena diferenca entre os estimadores MoM e ML, registrados na tabela de parametros.
Novamente, as condicoes de propagacao do ambiente de medicao explicam o melhor ajuste
das distribui¢oes de Rice e k-p as medidas em campo. Verificando o mapa de ruas da
Fig. 3.8, verifica-se que a rua ft estd em ampla condi¢ao de linha de visada direta com a

antena transmissora, com um nimero minimo de obstdculos entre ambos.
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ML 0.660135 1.05475 2.21564 1.29923 0.838879 1.16412 1.15454%x107°°
Lyr, 0.553782 1.02556 2.18141 1.27004 0.734686 1.13113 -0.0715713
Uy, 0.766487 1.08395 2.24988 1.32842 0.943071 1.19712 0.0715714

Figura 4.17: Medigoes em campo, em 2500 MHz, através da rua ft. AFD experimental e modelos
tedricos, com parametros estimados por: (a) MoM e (b) ML.

Devido ao fato de AFD ser uma média das duragoes de desvanecimento encontradas, para
dado nivel p, esta estatistica é mais sensivel & quantidade de amostras de medidas, utilizadas
no célculo. Estatisticamente, hd um nimero menor de cruzamentos na regiao proxima ao
nivel de —30 dB e, portanto, caso nao haja uma quantidade suficiente de amostras analisadas,
a AFD experimental pode apresentar algum espalhamento nessa regiao, em funcao do mimero

insuficiente de desvanecimentos envolvidos na média.

Outro ponto a observar é que as curvas de AFD estao exibidas até o nivel p = 5 dB,
em contraste com as curvas de LCR, que sao mostradas até 10 dB. Isto se deve a técnica
de aquisicao da envoltéria, descrita na Secao 3.4, que ocorre de forma descontinua, através
de secoes de sinal. Neste caso, a duracao de desvanecimento é calculada dentro da mesma
secao de envoltéria, isto é, para que sejam computados como valores vialidos, os instantes
t, e ta, que delimitam um dado desvanecimento, devem estar dentro da mesma secao. Esta
caracterfstica limita o valor maximo de um desvanecimento a prépria duragao da secao,
utilizada na aquisicao do sinal. Apenas desvanecimentos, que ocorrem para niveis acima de
5 dB, tem uma probabilidade maior de durarem mais tempo que a prépria secao de sinal e,

em consequéncia, nao foram exibidos nas figuras de AFD.

Medidas de AFD, em 3500 MHz, foram geradas na Fig. 4.18, onde a rua sh foi o ambiente

de medicao. Para este caso, os dois métodos de estimagao geraram valores de parametros,
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Figura 4.18: Medigbes em campo, em 3500 MHz, através da rua sh. AFD experimental e modelos
tedricos, com parametros estimados por: (a) MoM e (b) ML.

respectivamente, muito préximos, para os modelos utilizados. Uma rapida inspec¢ao visual da
Fig. 4.18 revela que a distribuigao de Rice forneceu o melhor ajuste as medidas, para ambos
os métodos de estimacao.

E importante ressaltar que o fato de haver um bom ajuste, entre CDFs tedricas e curvas
experimentais, para um determinado ambiente, nao garante, necessariamente, que o mesmo
ocorrerd para as estatisticas cruzamento LCR e AFD. De fato, isto foi observado, de forma
geral, para as medicoes em campo deste trabalho. Este comportamento também foi verificado
em [29], confirmando que, um bom ajuste, observado entre curvas tedricas e experimentais,
para estatisticas de primeira ordem, pode, eventualmente, estar associado a um pobre ajuste

para estatisticas de segunda ordem.

Distribuicao da Duracao de Desvanecimento

Outra importante estatistica da duracao de desvanecimento é sua fungao de distribuigao
cumulativa. Como ja discutido na Segao 2.2, Rice [32] obteve uma expressao aproximada
para a distribuicao da duracao de desvanecimentos profundos, considerando a envoltéria
de um ruido Gaussiano em banda estreita. Esta expressdo, representada por Fi(u,p), em
(2.43), d4 a probabilidade que um desvanecimento, abaixo de p, tenha uma duragdo maior

que u, onde u = t/AFD(p). Em particular, a distribuigdo da duracdo de desvanecimento é
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Figura 4.19: Probabilidade que a duragao de desvanecimento, abaixo de p, seja maior que u =
t/AFD.

relevante na caracterizagio estatistica de erro de rajada [108] e na otimizacdo do tamanho
de entrelagadores de bits [109].

E possivel obter a estatistica Fy(u, p) experimental a partir dos dados armazenados no
cdlculo de AFD(p). Simplesmente, os valores de duracao de desvanecimento, armazenados
para calcular AFD(p), sao utilizados por um algoritmo para obter a probabilidade que a

duragao de desvanecimento seja maior que u.

Curvas experimentais de Fy(u, p), a partir de medigdes em campo em 1800 MHz, foram
apresentadas em [110], onde uma discussdo mais detalhada desta estatistica é realizada. A
Figura 4.19 apresenta curvas experimentais tipicas de Fi(u, p), a partir de medi¢oes em campo
em 2500 MHz, através da rua br. Nesta figura também estd tragada a funcao Fi(u, p), obtida

por Rice para desvanecimentos profundos, e representada por (2.43).

De uma forma geral, a curva de Rice garante uma boa predicao em relacao aos dados
experimentais. Particularmente, para os niveis —20, —15 e —10 dB, o ajuste é excelente para
todo o intervalo de variacao de u. Para —30 dB, os dados experimentais divergiram de forma
mais acentuada, em funcao do niimero pequeno de cruzamentos que ocorreram abaixo deste
nivel, o que resultou em poucas amostras disponiveis para o calculo da estatistica. Uma
inspecao, nos calculos realizados, permitiu verificar que houve apenas 96 cruzamentos abaixo
de —30 dB, para as 169 secoes de envoltéria utilizadas, ao passo que, para —20 dB, ocorreram

1424 cruzamentos, por exemplo.
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4.3.3 Estatisticas de Correlacao
Correlagao Espacial

As propriedades de variacao espacial, do canal de radio mével, podem ser caracterizadas
através das estatisticas de correlagao da envoltéria do sinal recebido. Nesta Secao, coeficientes
de correlacao espacial da envoltéria foram calculados, para medidas em campo em 1800, 2500
e 3500 MHz, e comparados a modelos tedricos de correlacao, discutidos na Segao 2.2.

Dado um conjunto de amostras de envoltoria normalizada, pq, py, - - , p,,, adquiridas em
uma determinada drea de medicao, um estimador, para o coeficiente de correlagao espacial

da envoltéria, pode ser obtido como [6]

LS i — (A )
Iy - (A )

onde k representa o nimero de amostras no qual a secao de sinal é deslocada em relagao a

5p(k) =

(4.92)

si mesma. Portanto, o coeficiente 6,(k) multiplica, amostra por amostra, uma se¢ao de sinal
com uma versao dela mesma, atrasada de k amostras. Contudo, como pode ser observado
na Fig. 4.20, quando (4.92) é usado para calcular o coeficiente de correlacao de segoes de
envoltoria, adquiridas em medigoes em campo, seu valor nao converge pra zero com o aumento
de k, para um mimero significativo de se¢oes de envoltéria. Além disso, eventualmente, o valor
dado por (4.92) se torna maior que a unidade, para algumas se¢oes, violando a desigualdade
de Cauchy-Schwartz [111].

Uma forma alternativa do coeficiente de correlagao consiste em considerar as médias e
os desvios-padrao, separadamente, para a secao py, ps, - , p,,_i € sua versao deslocada de k

amostras p, ., Pit14k - > Pn- Esta expressao pode ser obtida, a partir de (4.92) como [112]:

. S e — 75 (0 0) (S0 i) s

—k 1 -k \? 1/2 —k 1 —k 2
[Zi:l p; — n—k <Zi:1 pi) } |:Zi:1 pzz+k Tk <Zi=1 pi+k) ]

Neste caso, considera-se que pequenas variacoes de média e desvio-padrao podem ocorrer,
para diferentes regices dentro da se¢ao de sinal. Conforme verificado na Fig. 4.20, a equacao
(4.93) mostrou-se mais adequada ao processo de normalizacao de §,(k), quando calculada

para secoes de sinal medidas em ambientes reais de propagagao.

O célculo do coeficiente de correlacao é realizado para cada secao de envoltéria, adquirida

por varredura do analisador, como ocorreu para AFD. Isto tem o objetivo de evitar que
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Figura 4.20: Coeficientes de correlacao espacial de se¢oes de envoltéria tipicas, a partir de medicoes
em campo em 2500 MHz. Os coeficientes foram calculados utilizando as expressoes (4.92) e (4.93).

descontinuidades do sinal, entre secoes consecutivas, interfiram no valor do coeficiente de
correlagao. Na Secao 3.4, o comprimento da secao de sinal, utilizado para cédlculo de corre-
lacao, ficou definido em 25\. Assim, para verificar se mudangas, no comprimento da secao de
sinal, podem interferir no valor de correlagao, calculou-se experimentalmente coeficientes de
correlagao, para um mesmo ambiente e varios tamanhos de janela de aquisi¢cao. O resultado
estd na Fig. 4.21, onde valores médios do coeficiente de correlacao, sobre varias secoes de

sinal, indicam que nao hé variagoes significativas, pelo menos, para janelas de 25 a 60).

A Figura 4.22 apresenta curvas tipicas de coeficiente de correlagao, calculadas para
medicoes em campo, através das ruas br e Is, e comparadas a modelos tedricos. As curvas
experimentais sao médias, calculadas sobre um conjunto de secoes de sinal, adquiridas na rua
correspondente. Foi observado que as curvas tedricas de correlagao apresentam menor sensi-
bilidade as mudangas dos valores dos parametros. Deste modo, por conveniéncia, mostram-se,

na Fig. 4.22, apenas as curvas tedricas com parametros obtidos por estimagao ML.

Os valores medidos de correlagao mostram bom ajuste aos modelo tedricos, em termos
de uma tendéncia geral de variacao. Além disso, bom acordo é verificado na ocorréncia
do primeiro minimo de correlagao, para os dois ambientes de medi¢ao. Em particular, na

Fig. 4.22(a), o modelo de Rice se ajustou as medidas em campo com grande precisao, quanto
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aos seus valores de correlacao mais significativos.

Tempo de Coeréncia do Canal (7p)

Quando a Fig. 4.22 é representada em funcao do tempo, fazendo £ = vr, pode-se obter
valores médios do tempo de coeréncia, Ty, que é uma medida da seletividade temporal do
canal de rddio, como jd discutido no Capitulo 2. O tempo de coeréncia é o intervalo de
tempo sobre o qual a resposta do canal possui um dado nivel de correlacao. Se Ty é mais
precisamente definido como a duracao de tempo na qual a resposta do canal tem um nivel

de correlagao de 0,5, entao, resolvendo
d,(1) =10,5 (4.94)

para 7, pode-se calcular o valor tedrico de Tj, substituindo o modelo de correlagao desejado
em 6,(7).

O procedimento acima foi aplicado, primeiramente, em medigoes em campo em 836 MHz,
para caracterizar o tempo de coeréncia, em uma &drea residencial, préxima ao campus da
universidade [113]. Neste caso, inicialmente, determina-se o coeficiente de correlagao de
envoltoria, para cada secao de sinal, sobre o conjunto de se¢oes adquiridas na drea de medicao
em particular. Em seguida, obtém-se o valor de 7 que corresponde ao nivel de correlagao de
0,5, para cada secao de sinal. A partir deste conjunto de valores de 7, é possivel calcular
a distribuicao cumulativa de Tj, correspondente ao nivel de correlacao de 0,5. Esta funcao
é importante para se determinar a variacao real de Tj e estimar seus valores méximo ou
minimos, por exemplo, sobre um ambiente de propagagao em particular.

A Figura 4.23 mostra curvas de distribui¢ao cumulativa de Tj, para medidas em campo
em 3500 MHz, através das ruas sm, rs e sh [112]. Observa-se a semelhanca entre as trés
curvas, evidenciando que, em termos de seletividade temporal do canal, o trés ambientes
caracterizados sao bastante semelhantes. Um valor minimo para 7 pode ser definido como
o valor acima do qual Tj permanece por 90% do tempo. Pode-se afirmar que, para quaisquer
das ruas caracterizadas, Tj é maior que 1,7 ms, para 90% do tempo, quando o receptor se
move a 30 km/h.

Largura de Banda de Coeréncia do Canal (B.)

O conceito de largura de banda de coeréncia, B.., foi brevemente introduzido na Secao 2.2,
ao discutir o coeficiente de correlagdo da envoltéria, obtido por Jakes [7]. Sendo mais pre-

ciso, B. é a separacao de frequéncia entre dois sinais que resulta em determinado nivel de
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Figura 4.23: Fungoes de distribuicao cumulativa do tempo de coeréncia, Ty, para um nivel de
correlagao de 0,5, calculadas de medigoes em campo nas ruas sm, rs e sh.

correlacao, ¢, entre suas envoltérias.

Com o objetivo de caracterizar a largura de banda de coeréncia do canal de radio, foi
desenvolvido um sistema de medi¢ao que permite adquirir simultaneamente dois sinas sepa-
rados em frequéncia, para posterior cdlculo do coeficiente de correlagao entre suas envoltérias
[114]. A Figura 4.24 ilustra o diagrama esquemsdtico do sistema de medi¢ao e descreve os

equipamentos utilizados.

No transmissor, Fig. 4.24(a), duas portadoras de RF, em onda continua, separadas em
frequéncia, na banda de 1800 MHz, sao combinadas e entao amplificadas a um nivel de potén-
cia de 30 dBm. O sinal resultante é transmitido por uma antena, verticalmente polarizada,
de 12 dBi de ganho. No receptor, Fig. 4.24(b), montado em um veiculo, o sinal, captado
por uma antena monopolo de 3 dBi, é amplificado antes de ser dividido em dois caminhos.
Cada caminho, por sua vez, alimenta um analisador de espectro, utilizado para detectar e
armazenar sua correspondente envoltéria de sinal. Para que os dois sinais, separados em
frequéncia, sejam adquiridos simultaneamente, a varredura de cada analisador é sincronizada
no tempo, por um mesmo sinal de trigger externo. Para cada analisador, o sinal é adquirido

e processado utilizando a mesma técnica descrita na Secao 3.4.

Através de vdrias passagens do veiculo pela avenida br, quinze conjuntos de secoes de
envoltéria foram armazenados, adquirindo, simultaneamente, dois sinais separados de 50, 100,
200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000, 1100, 1200, 1400 e 1500 kHz. Aproximadamente,

300 pares de secoes de sinal foram armazenados, para cada separagao de frequéncia.

O coeficiente de correlacao cruzada, entre as envoltérias de dois sinais, pode ser estimado
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onde z; e y; formam o par de amostras de envoltéria, separadas em frequéncia, e n é o niimero

de amostras de cada secao de sinal. Sabe-se que 5y ¢ uma varidvel aleatéria, distribuida ao

redor do valor real do coeficiente de correlagao. Com o objetivo de avaliar a confianca deste

estimador, em [114] é calculado um intervalo de confianga para da s, que inclui o valor real do

parametro sendo estimado com algum grau de confianca. Inclusive, este mesmo intervalo de

confianca pode ser aplicado, igualmente, ao coeficiente de correlagao da envoltéria, expresso
m (4.93).

Os valores de day, calculados para cada separacao de frequéncia, mostraram flutuacao
significativa com a mudanca de posicao do receptor mével. Este mesmo comportamento
ja foi observado em [115], para medigoes em campo da largura de banda de coeréncia em
60 GHz, onde, igualmente, a faixa sobre a qual o coeficiente de correlagao varia torna-se maior

com a separagao de frequéncia. Com o objetivo de estimar a largura de banda de coeréncia,
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Figura 4.25: Fungoes de distribuicao cumulativa dos valores de correlagao entre as segoes de en-
voltdria, para virias separacoes de frequéncia.

foram calculadas, para cada espacamento de frequéncia, fungoes de distribuicao cumulativa

dos valores de correlacao entre as secoes de sinal. O resultado estd ilustrado na Fig. 4.25.

A partir dos resultados da Fig. 4.25, é possivel calcular os valores minimos de correlacao,
para cada separacao de frequéncia. Para isto, basta determinar o nivel abaixo do qual os
valores de correlagdo permanecem por 10% do tempo, em funcdo de Af, cujo resultado
estd mostrado na Fig. 4.26. E interessante perceber que o nivel de 10%, para os valores de
correlagao, decresce rapidamente quando A f é pequena, mas apenas até, aproximadamente,
400kHz. Apos esse valor, incrementos em A f tém pouco efeito na reducao do nivel de 10%.
Em consequéncia, para este ambiente de medicao, devemos concentrar nossa aquisicao para
separagoes de frequéncias nao muito maiores que 400 kHz, de forma a obter mais curvas de
distribuicao cumulativa nessa regiao. De fato, como pode ser visto na Fig. 4.26, esta regiao é
a que contém a informacao mais significativa de valores minimos de correlagao, como funcao
de Af.

Em [116], medigoes em campo em 1800 MHz, em um ambiente com grandes dreas abertas e
casas residenciais, relatou valores minimos de Byg = 32kHz e By = 114 kHz. Por sua vez, a
Fig. 4.26 fornece valores de largura de banda de coeréncia de Byg = 60kHz e By 5 = 136 kHz,
isto é, qualquer valor de Af < 60kHz ird garantir um nivel de correlagao maior que 0,9,
para 90% do tempo, assim como, A f < 136 kHz ird assegurar um nivel de correlacdo maior
que 0,5, para 90% do tempo. As diferencas, para os correspondentes valores de B,., podem
ser atribuidas aos ambientes de propagacao, que tém grande influéncia no valor da largura

de banda de coeréncia, e as diferencas de técnicas de aquisi¢ao, pois, em [116], o canal foi
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investigado pela técnica STDCC, discutida na Secao 3.2.

Observa-se que, para comparar qualquer um dos modelos de correlacao de frequéncia,
discutidos na Segao 2.2, a curva da Fig. 4.26, é necessédrio o conhecimento do parametro
0, do ambiente em particular. Como ja citado, este parametro pode ser obtido apenas por
técnicas de caracterizagao em banda larga, discutidas na Secao 3.2. Poder-se-ia recorrer a
resultados ja publicados na literatura, onde campanhas de medicao em campo obtiveram
valores experimentais de o, para ambientes de propagacao semelhantes aos deste trabalho,
e extrapolar estes valores para os modelos de correlacao estudados aqui.

Entretanto, em [94], foi discutido que o, pode mudar consideravelmente de um ambiente
para outro e ainda para variacoes espaciais do receptor dentro do mesmo ambiente. Além
disso, nao ha uma relacao entre o, e largura de banda de coeréncia, que seja vélida para todos
os ambientes, pois esta relacao depende da forma ou estrutura do perfil atraso-poténcia das
componentes de multipercurso [90], [117]. Portanto, sem conhecer o perfil atraso-poténcia
particular do ambiente de propagacao, ou seja, a distribuicao das componentes de multiper-
curso, em funcao do atraso de propagacao, pode-se incorrer em erro, ao comparar os modelos

de correlagao estudados aqui aos resultados obtidos de medigoes em campo.
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Capitulo 5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Conclusoes

Nesta tese, foi realizada uma caracterizagao estatistica do canal de rddio mével, a par-
tir de medigoes em campo, em 1800, 2500 e 3500 MHz, através de uma técnica simples de
aquisicao da envoltéria do sinal. Em particular, foram calculadas as seguintes estatisticas
experimentais da envoltéria: funcoes de distribui¢cao cumulativa, taxas de cruzamentos, du-
racao de desvanecimento e sua distribuicao, fungoes de correlacao espacial e em frequéncia,
tempo de coeréncia e largura de banda de coeréncia.

De forma complementar, realizou-se uma andlise comparativa destes resultados com os
seguintes modelos estatisticos: Rayleigh, Nakagami, Rice, Weibull, Hoyt (Nakagami-q) e r-f.
Os parametros dos modelos de canal foram estimados, a partir das medidas em campo, através
do método dos momentos (MoM) e do método de maxima verossimilhanga (ML). Expressoes
foram obtidas para a variancia e o intervalo de confianca, assintéticos, de estimadores ML,
baseadas na informacao de Fisher sobre o pardmetro a ser estimado.

Para cada um dos modelos estatisticos, foi elaborado um procedimento passo-a-passo,
inclusive com resultados numeéricos, exemplificando o cédlculo de informacao de Fisher, vari-
ancia e intervalo de confianca dos correspondentes estimadores ML. Para grandes amostras,
as medidas em campo ratificaram que se pode utilizar a informacao de Fisher observada,
como uma alternativa equivalente a informacao de Fisher esperada.

E posstvel mostrar que Ky, = 0 é sempre solucao da equagao de log-verossimilhanca de
Rice. Este fato pode levar a problemas de convergéncia, em métodos numeéricos iterativos,
quando a amostra aleatéria tiver um valor de K, préximo de zero. Igualmente, o mesmo
pode ser afirmado para bar = 0, com respeito & equacao de log-verossimilhanca de Hoyt.

De forma geral, foi observado um bom ajuste entre medidas em campo e correspondentes

curvas tedricas. Em particular, os estimadores ML agruparam mais as curvas tedricas, em
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torno da curva experimental, quando comparados aos estimadores MoM. Este fato estd de
acordo com as propriedades étimas do método de méxima verossimilhanca, em obter esti-
madores assintoticamente nao polarizados e de minima varidncia, quando usando grandes

amostras.

Para uma parte significativa dos casos, o modelo de Nakagami foi o que mais se beneficiou
do método de méxima verossimilhanca, pois apresentou a melhor correcao de ajuste, para
CDF e LCR, em relacao ao método dos momentos. Nestes casos, houve uma tendéncia, de
ambos os métodos de estimacao, em subestimar os valores de CDF e LCR, com um erro
menor para o método de mdxima verossimilhanca, em funcao de suas propriedades 6timas
para grandes amostras.

Como esperado, em &dreas de medigao, onde as condigoes de propagacao permitiram uma
componente em linha de visada direta significativa (LoS), em relagdo ao sinal de multiper-
curso, as distribuicoes de Rice e k- apresentaram melhor ajuste as medidas em campo. Além
disso, foi verificado que, para Weibull, dpons € QO MoM S0, respectivamente, equivalentes a
anr e Qur L, para fins préticos, quando utilizadas grandes amostras.

A matriz de covariancia de @, = [Rarr fiprz), obtida a partir das medigoes em campo,
mostrou que a Var[ky 1] é, pelo menos, dez vezes maior que a Varfi,,;]|, o que confirma a
maior incerteza que k7, possui, em determinar o valor real do parametro, quando comparado
a flyg-

Medidas de estatisticas de cruzamento revelaram que a distribuicao da duracao de des-
vanecimentos profundos, obtida por Rice, garante uma boa predicao em relagao aos dados
experimentais, particularmente, para os niveis —20, —15 e —10 dB.

Os modelos tedricos de correlacao mostraram bom ajuste aos valores medidos em campo,
em termos de uma tendéncia geral de variacao. Em adicao, curvas de distribuicao cumulativa
de Ty, para medidas em campo em 3500 MHz, mostraram que Ty é maior que 1,7 ms, para
90% do tempo, quando o receptor se move a 30 km/h, através das ruas sm, rs ou sh.

Para caracterizar a largura de banda de coeréncia do canal de radio, um sistema de
medicao especifico foi desenvolvido, que permite adquirir, simultaneamente, dois sinais sepa-
rados em frequéncia. Medigoes em campo, em 1800 MHz, através da avenida br, permitiram
obter funcgoes de distribuicao cumulativa da correlagao entre as envoltérias dos dois sinais,
para cada espacamento de frequéncia. Os valores minimos de correlagao, para cada espaca-
mento de frequéncia, revelam que qualquer valor de Af < 60kHz ird garantir um nivel de
correlacao maior que 0,9, para 90% do tempo, assim como, Af < 136 kHz ira assegurar um

nivel de correlacao maior que 0,5, para 90% do tempo.

Dentre as principais contribuicoes geradas por esta tese, destacam-se:
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e um técnica de aquisicao do sinal de radio, que pode ser adaptada, de forma versatil,
para qualquer modelo de analisador de espectro, com interesse pratico a caracterizacao

do canal de rddio mével;
e um método de caracterizagao do tempo de coeréncia do canal de radio mével,

e uma alternativa a expressao para r, em (4.67), para estimar os parametros e p, pelo

método dos momentos;

e expressoes para calcular informacao de Fisher, varidncia e intervalo de confianca, para

0s parametros K € p.

Trabalhos Futuros

Algumas adaptacoes ao sistema de medigao e possiveis extensoes deste trabalho, do ponto

de vista de caracterizacao de canal, incluem:

e caracterizagao de canais de moével para mével, onde ambos, transmissor e receptor,

estao embarcados em veiculos que se movem de forma independente;

e adaptacgao do sistema de medicao para o uso de multiantenas, no transmissor e recep-
tor, tornaria possivel caracterizar estatisticas de canal encontradas em sistemas MIMO
(Multiple-Input-Multiple- Output) ou, ainda, em combinadores EGC (FEqual Gain Com-
bining), SC (Selection Combining) e MRC (Mazimal Ratio Combining);

e andlise, por simulacao de Monte Carlo, dos estimadores MoM e ML, para a distribuicao

k-, do ponto de vista da varidncia, para pequenas e grandes amostras;

e cilculo dos estimadores de maxima verossimilhanga, assim como varidncias e intervalos

de confianga, para a distribuigao 7-p.
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Apéndice A

Derivadas da Funcao Log-Verossimilhanca

Distribuicao de Hoyt

Célculo de 9°L(p;b)/0b*:

Tomando, novamente, a derivada de (4.60), em relagdo ao parametro b, tem-se
O*L(p;b) n(l1+0%) 2460 < () 1+ 0
pu— -_— 1
b2 (1—2)° BZ Zpl {%( (y) ) (1-02)° W
LAy o ( 1+b2 )}
Io(y)ob \ (1 —b2)*) ]’

onde y = bp?/ (1 — b?). Observe que o numerador, no segundo termo do lado direito de (1),

pode ser escrito como

2466 = (1+b)°+ (1 -0, (2)
Além disso,
o (8 _ HoW) +BOITRERG) AWLO TEE
b \ I (y) 1§ (y) I3 (y)
_ Q4L+ L)) A+ (y)
2(1—62)% 1y (y) (1-02)% I3 (y)
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inteiro [30]. Assim,

92 L(p; )_n(1+b2)_ 1
b (1—b2)° ((1—b)3 (1+0) )sz @
3+b> () 0+ PR L +hly A+ 2Ry
+Z (y)+ 21—02)*  ILh(y) (1—-02)" f&(y)]'

Distribuicao k-u

Ciélculo da Matriz Hessiana de L(p; k, p):

Tomando a derivada de (4.77), com relagao ao parametro x, obtém-se

OL(psk,p) _n(+p)  n (1— e sz Zupz (L+25) ] (y)+fu(y)]7(5)

Ok - 2(14 k) — 2\/K 1—1—/431#1

onde y = 2ur\/k (1 + K)p;. A segunda derivada de L(p; k, i), com relagao a k, segue de (5),

apés alguma simplificacao:

OP’L(p;k, ) n(l+ u) Hp; 1 L2 (y) + u (y)
Ok: 2(14 S 2"32 = Z { [+ (1+ f~”v)]3/2 L1 (y) R
+MP¢ (1+ 21€)2 Lu—s (y) + 201 (y) + Lua (y) o [IM— y)]2
26(1 + k) L1 (y)

A derivada de (4.77), com relagdo ao parametro u, pode ser calculada como

e R RE T C o FD SEVRIENE) SL RN

a ]~ aI,u—l (y)
i=1 [/»‘*1 (y) a/'l’

Observe que I, (z), em (7), depende de pu, em relagdo a ordem v e ao parametro z da funcao.
Portanto, sua derivada é a soma de duas componentes, uma, apenas em relacao ao parametro,

e outra, apenas em relagao a ordem. Assim,

O i) L0z oL )ov
ol 0z O ov O pi
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A funcdo IS (z) € definida como a derivada de I, (2), apenas em relagao a ordem v [30]:

o) 2 k
I (2) = ng(z) I, (2)In(2/2) — (2/2) VZ 0(:J_L/fi11) < 1414) ’ ©)

onde 9,(-) é a fungdo Digamma, ji definida para (4.17). A func@o definida em (9), assim
como I$*? (2) = 021, (2) /Ov?, geralmente, estdao disponiveis para uso direto em programas

de célculo numérico, nao sendo, portanto, necessario implementa-las.
Encontrar 0?L(p; k, 11)/Op? envolve derivar um conjunto de funcoes I,(z), com relagao

a u, lembrando que, tanto a ordem v, como o pardmetro z, dependem de p. Apds alguma

dlgebra e simplificacoes, obtém-se

0? L((;ZF& ) = —— —|— Z [pi\/li(l + K) (pi\//{(l + k) <IM_3 (y) + 21,1 (v)

(10)
Tl () ) + 159 () + 100 () + 20,/(T+ Y () + 1) (y)]
2
(/RO F B L () + L ()] + 129 ()
]u—l (y) 7
onde 1"V (z) = £ (91, () /Ov) pode ser escrita, em funcao de 150 (z), como
o (0L, (x)\ 8 (0L, (2)\ 19
(1,1) - - -
) = L () - (B @ ]
_ 10 (1,0)
= S [EE+ )]

Para calcular 0*L(p; k, 1) /0kOu, deriva-se (5), com relagao a p. Como resultado, tem-se

PL(p;k, p) p@ (1+2k) (v)
1o/ k(1 + k) [IH (y) + 20,1 (y) + L (y)} I O )]
_l_
qul (3/)

L2 ) + 5o @) [/ KO+ (L2 ) + 1 )] + 1259 (9)]
[5—1 (¥)
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De forma similar, 9*L(p; x, u)/Oudx foi obtida, a partir de (7), como

02 L(p; k, u) 1+2k) | Lo (y)+ 1 (y)
—-n— P+ 13
Opdr 26 (14 k) Z 8 Z; k(1 + k) L1 (y) )

/W (LT ) [ Lus (9) + 2001 (9) + T ()] + 2001 (1)
L1 ()

T2 () + L W] oo/ W+ 1) L )+ 1 ()] + 109 ()]

Ii—l (y)

+

A fungdo L(p; K, pt) é assumida ter derivadas parciais de segunda ordem continuas, portanto
deve-se ter O*L(p; k, p) /0O = O*L(p; k, 1) /Oudk. De fato, a igualdade requerida se veri-

fica, pois pode ser mostrado, a partir de (11), que
2l (y) = 1[I0 () + 189 ()] (14)

Finalmente, a matriz Hessiana de L(p;k, 1) resulta em

(15)

PL(psrop)  O2L(pik,p)
H(L(p; k., 1)) = [82;(9;;25,“) 82561% u)]
Dpdr o2
Ciélculo da Matriz de Informacao de Fisher I,(0):
As expressoes para 01n f,(p; K, 1) /0K e Oln f,(p; k, 1) /O, necessédrias para obter a ma-
triz de informacao de Fisher I,(0), em (4.81), resultam de (4.77). De fato, dado que
In f,(p; k, 1) = L(p; K, p)|,,_,, € direto obter

oln f,(p;k,p)  1+p L—p oy, b (L+2k) (T2 (y) + 1 (y)]
Ok C2(14 k) 2K e+ 2v/E (1 + k)1 (v)

onde y = 2u+/k (1 + K)p. Da mesma forma, tem-se

%ZW“) - (1/u—n)+ln(\/HTﬁp>—(1+%)p2 (17)

VR Lo () + L (9)] + 9 (y)
I (y) .
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