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1 Introdução
Estudos recentes, como aquele apresentado no relatório “Estado da Arte da Camada Física

para Redes de Acesso 6G” [3], elaborado na Fase I desse projeto, mostram que os casos de
uso esperados para as redes de Sexta Geração (6G) exigirão sistemas de comunicação com
requisitos mais rigorosos, como taxa de dados de até 1 Tbps, baixa latência, da ordem de
décimos de milissegundos, e atendimento de até 100 dispositivos por m3. É um consenso na
comunidade científica que tais requisitos somente serão atendidos como o emprego de tecnologias
de comunicação inovadoras, que explorem de forma mais eficientes os recursos rádio.

Em continuidade aos estudos iniciados na Fase I e reportados em [3], trabalhos de pesquisa
estão sendo realizados na Fase II do projeto com o objetivo de explorar tecnologias habilitadoras
inovadoras nas camadas física e de enlace para as redes 6G. O presente relatório apresenta os
resultados dessas pesquisas obtidos em 2022. Uma breve descrição de conteúdo de cada capítulo
do relatório é apresentada a seguir.

O Capítulo 2 trata do problema da complexidade da detecção de sinais em sistemas em-
pregando a tecnologia Space Multiplexing Multiplo Input Multiple Output (SM-MIMO). Essa
tecnologia possibilita atingir alta vazão em um grande número de conexões, mas às custas de
alta complexidade na recepção. Os autores avaliam técnicas para reduzir essa complexidade,
de forma a tornar a técnica SM-MIMO atrativa em cenários com dispositivos com baixa capa-
cidade de processamento.

A complexidade de detectores é também o foco no Capítulo 3, mas agora em sistemas
empregando a tecnologia MIMO massivo. O uso intenso dessa tecnologia degrada o desempe-
nho dos detectores pela perda da ortogonalidade das transmissões. Nesse capítulo, os autores
estudam o uso da técnica Lattice Reduction em conjunto com o detector Probability Data As-
sociation (PDA), que mostrou ter desempenho satisfatório e baixa complexidade.

Diversos casos de uso das redes 6G exigirão a provisão de altas taxas de dados em regiões
com alta densidade de terminais. No Capítulo 4, os autores estudam o uso da forma de onda
Faster-than-Nyquist – Generalized Frequency Division Multiplexing combinada com a detecção
Sphere Detector para atender esses casos de uso, e mostram que o desempenho em termos de
BER desse esquema em ambientes dispersivos é quase ótimo, com complexidade reduzida.

O Capítulo 5 apresenta um estudo sobre as redes de comunicação sem fio empregando a
arquitetura cell-free, em que a configuração dos enlaces de comunicação é baseada na posição
conjunta dos usuários. Usando ferramentas de geometria estocástica, os autores propõem a
definição de usuários vizinhos em um processo pontual no contexto de cell-free, e caracterizam
as distribuições envolvendo a vizinhanças entre terminais de usuários e pontos de acesso.

No Capítulo 6, os autores consideram um sistema de comunicação MISO auxiliado por
uma Intelligent Reflective Surface (IRS) e propõem uma nova abordagem para projetar a for-
mação dos feixes na IRS. Um aspecto inovador da abordagem proposta é a não exigência do
conhecimento explícito do canal. Os resultados mostram que a solução apresentada pode atingir
um desempenho próximo ao da solução ideal, mas exigindo baixa sobrecarga de treinamento.

O Capítulo 7 investiga uma tecnologia utilizada para a transferência de energia sem fio via
rádio frequência, usando esquemas de energy beamforming ideais e sub-ótimos, avaliados para
um sistema cell-free com radio stripes. Também foram apresentadas as vantagens e desvanta-
gens de diferentes técnicas de múltiplo acesso empregadas nesse sistema.

O Capítulo 8 propõe um protocolo ALOHA multicanal combinado à técnica de esparsifica-

Capítulo escrito por Daniely Gomes Silva, José Cândido Silveira Santos Filho, Luciano Leonel Mendes,
Paulo Cardieri e Richard Demo Souza.
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ção a fim de reduzir e equalizar o tempo de convergência em um sistema Federated Learning (FL)
multimodelo. O esquema proposto apresenta uma convergência significativamente mais rápida
que a de esquemas de referência na literatura.

O Capítulo 9 descreve a operação de mobilidade em redes de geração avançada por meio de
handover, bem como seus desafios e abordagens da literatura para superá-los. Em particular,
apresenta um esquema via aprendizado de máquina para reduzir a taxa de handover e o número
de handovers causados pelo efeito ping-pong, considerando um cenário de mobilidade na banda
de mmWave com o efeito de obstáculos estáticos causando enlaces Non-Line-of-Sight (NLoS).

No Capítulo 10, o uso de dados de sensores Light Detecting And Ranging (LiDAR), em
conjunto com técnicas de aprendizado de máquina, é explorado para a seleção de feixes de
sistemas de múltiplas antenas em enlaces com e sem linha de visada, permitindo maior eficiência
espectral e redução da latência.

O Capítulo 11 apresenta o desenvolvimento de um ambiente de simulação para redes
6G, utilizando aprendizado por reforço. O objetivo aqui foi fornecer um simulador simples e
abrangente, que se integre com ferramentas e bibliotecas externas, e que possa ser explorado
para comparação justa de diferentes métodos de gestão de recursos de rádio.

O Capítulo 12 apresenta conceitos relacionados à comunicação semântica, que tem recebido
considerável atenção nos últimos anos dado o seu potencial de levar a um uso mais eficiente dos
recursos rádios. Essa forma de comunicação explora o contexto e o propósito da transmissão
de uma mensagem, visando diminuir a quantidade de bits que precisam ser transmitidos e,
consequentemente, aumentando assim a eficiência no uso dos recursos rádio.

O Capítulo 13 apresenta as conclusões gerais do relatório.
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2 Utilização da Transformada Affine para Redução de Com-
plexidade do Sphere Detector

2.1 Introdução

O advento da IoT trouxe uma alta demanda por conectividade para as redes móveis e a
Rede Quinta Geração (5G) já prevê um modo de operação específico para este fim, denominado
de massive Machine Type Communications (mMTC). No entanto, a necessidade de obter
informações e de atuar nos mais diversificados sistemas de forma dinâmica vêm impulsionando
um crescimento mais acentuado por conectividade IoT nos últimos anos. Para as Redes 6G,
espera-se que esse elevado número de conexões esteja associado ao aumento de vazão por cada
nó da rede, em função da maior complexidade das aplicações previstas para as próximas redes
móveis.

Uma das abordagens previstas para o aumento da vazão e do número de conexões nas
futuras redes móveis consiste em utilizar Space Multiplexing Multiplo Input Multiple Out-
put (SM-MIMO), onde um mesmo recurso tempo-frequência, como, por exemplo, uma dada
subportadora de um símbolo Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM) nas redes
Quarta Geração (4G) e 5G, é simultaneamente compartilhado por diversos dispositivos locali-
zados em diferentes pontos espaciais [4, 5]. A Fig. 1 apresenta uma diagrama simplificado do
enlace de subida de um sistema empregando SM-MIMO. Maiores detalhes sobre o modelo de
sistema serão apresentados na subseção a seguir.

Figura 1: Diagrama simplificado do cenário de IoT, em que diversos dispositivos transmitem
para a BS empregando o mesmo recurso de tempo-frequência. Os canais hi são considerados
independentes entre si devido ao distanciamento entre os dispositivos.

O conteúdo deste capítulo foi publicado em D. Gaspar, L. L. Mendes, and T. C. Pimenta, “Sphere detector
with low complexity Euclidean distance computation based on affine transform modulation,” in Electronics
Letters, vol. 58, no. 20, pp. 779-782, 2022, https://doi.org/10.1049/ell2.12594.
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2.2 Modelo de Sistema

No cenário apresentado na Fig. 1, assume-se que a BS possui um número de antenas,
NR, maior do que o número de dispositivos transmitindo simultaneamente, NT, sendo que cada
dispositivo emite um símbolo Quadrature Amplitude Modulation (QAM), d, de uma constelação
contendo M símbolos. Desta forma, o vetor recebido pela BS no k-ésimo recurso tempo-
frequência (por exemplo, na k-ésima subportadora de um símbolo OFDM), é dado por

Y(k) = H(k)d(k) +W(k), (1)

em que H(k) é a matriz de dimensão NR × NT contendo os ganhos do canal entre as antenas
transmissoras (dispositivos) e as antenas receptoras da BS, considerando o k-ésimo recurso de
tempo-frequência, d(k) é o vetor de dados transmitidos pelos NT dispositivos no k-ésimo recurso
de tempo-frequência e W(k) é o vetor de ruído AWGN. Por simplicidade, a notação referente
ao recurso tempo-frequência será suprimida no restante desta seção.

2.3 Detectores MIMO Convencionais

O desafio no cenário descrito na Fig. 1 consiste em separar os dados enviados pelos NT

dispositivos, eliminando a Inter Antenna Interference (IAI) [6]. Existem diversas propostas de
detectores que podem ser empregados para se obter uma estimativa dos dados transmitidos
em um sistema SM-MIMO [7]. O detetor por Máxima Verossimilhança (MV) apresenta o
desempenho ótimo em termos de probabilidade de erro, avaliando todas as possibilidades do
vetor d e assumindo o conhecimento do canal, sendo que o vetor estimado é dado por

d̂ = arg mind∈MNT ||Y −Hd||22, (2)

em que MNT é o conjunto de todas as possibilidades para o vetor d.
Embora atinja o desempenho ótimo em termos de Symbol Error Rate (SER), o detector

MV tem uma complexidade de implementação que cresce exponencialmente com o número
de dispositivos e com a ordem de modulação, tornando a sua aplicação prática proibitiva.
Detectores lineares de baixa complexidade podem ser obtidos através da inversão da matriz
do canal, sendo os detectores Zero Forcing (ZF) e Minimum Mean Square Error (MMSE) os
mais comuns. No entanto, estes detectores impõem uma perda significativa de desempenho em
termos de SER, principalmente porque estes detectores são incapazes de aproveitar a diversidade
presente no canal de comunicação.

O Sphere Detector (SD) é um detector proposto para atingir o desempenho do detector MV
em termos de SER, porém com uma complexidade que seja tolerável para uma implementação
prática. O princípio por trás do SD consiste em restringir o espaço de busca dentro de uma
esfera multidimensional do universo de possibilidade de MNT , de modo a não ser necessário
realizar a busca entre todos os possíveis vetores d para se determinar o vetor transmitido
com a maior probabilidade. Assim, pode-se considerar que o SD restringe a busca aos vetores
hipóteses que estejam a uma distância do vetor recebido que seja menor do que o raio da hiper
esfera, sendo que cada vetor hipótese pode ser visto como um caminho de nós sequencialmente
conectados em uma estrutura de árvore finita, como mostra a Fig. 2 para o caso de NT = 3 e
M = 2.

Apesar de a complexidade do SD ser menor do que aquela do detector MV, o primeiro ainda
apresenta uma complexidade com crescimento exponencial. De fato, se o raio de busca perma-
necer constante e for suficientemente grande, a complexidade do SD tende para a complexidade
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Figura 2: Exemplo de árvore de busca para detectores SD. Os nós cheios representam segmentos
dos ramos que estão dentro do raio de busca, enquanto que os nós vazios representam os
segmentos que estão fora do raio de busca.

do MV. Por outro lado, se o raio de busca for muito pequeno, pode acontecer de nenhum vetor
válido estar presente dentro da hiper esfera, demandando que o algoritmo seja reiniciado com
um raio de busca maior. Uma solução prática para este problema consiste em iniciar o raio
de busca com base em um vetor válido obtido a partir de um detector de baixa complexidade
(ZF ou MMSE) e atualizar esse raio de busca toda vez que uma hipótese mais favorável for
encontrada no processo de busca. Isso significa que o cálculo do novo raio de busca é executado
de forma intensa no algoritmo do SD e uma simplificação neste cômputo pode levar a uma
redução de complexidade significativa para o algoritmo.

2.4 Integração da Transformada Affine com o Sphere Detector

A proposta apresentada pelos pesquisadores do Projeto Brasil 6G [8] visa buscar exatamente
esta simplificação através do uso da transformada Affine [9]. Essa transformada permite que,
em dadas circunstâncias, o mapeamento dos bits em símbolos Mu-QAM possa ser realizado
através de uma operação linear. Neste caso, os símbolos QAM podem ser expressos em função
do vetor b que traz a pilha de bits a serem transmitidos, tendo o bit menos significativo no
topo do vetor, de modo que

d = AMb+ βM , (3)

em que AM é uma matriz esparsa de dimensão NT × µNT , sendo µ = log2(M), e βM é um
escalar complexo. É importante observar que tanto AM quanto βM dependem da ordem da
modulação. Assumindo baixas ordens de modulação, adequadas para as aplicações de IoT,
tem-se

βM =


−1 para M = 2,
−1 + j para M = 4,
−3 + j para M = 8,

(4)

enquanto que

AM =


2 para M = 2,
2(G1 − jG0) para M = 4,
4G2 + 2G1 − j(2G1 − 4G0) para M = 8,

(5)

onde assumiu-se o uso de uma constelação não quadrada com mapeamento Gray para o caso
em que M = 8.
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A matriz de seleção Gi, com i ∈ {0, 1, . . . , µ − 1}, é esparsa, com dimensão NT × µNT e
possui um único elemento binário em cada linha, seguindo a lei de formação dada por

Gil,k =

{
1 k = µ(l − 1) + i+ 1, para l = 1, 2, . . . , NT,
0 caso contrário. (6)

Por exemplo, a matriz de seleção para o bit 0, G0, assumindo NT = 3 e µ = 2, é dada por

G0 =

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

 . (7)

Aplicando (3) em (1) resulta em

Y = HAMb+HβM +W. (8)

Fazendo Ỹ = Y −Hβ, tem-se
Ỹ = HAMb+W, (9)

que representa os sinais recebidos no k-ésimo recurso tempo-frequência nas NR antenas recep-
toras. Fica claro que (9) é uma representação linear dos bits transmitidos usando o mesmo
recurso tempo-frequência.

Aplicando a fatorização QR de Householder na matriz do canal, tem-se que

QR = HQR(H). (10)

Aplicando (10) em (9) e multiplicando ambos lados da equação resultante por QH, tem-se

QHỸ = QHQRAMb+QHW

Ŷ = R̂b+ Ŵ.
(11)

Como Q é uma matriz ortonormal, a solução de (11) equivale à solução de (8). Desta forma, o
SD para este caso precisa encontrar a solução para o o problema de otimização

b̂SD = argminb̃i=M−1(d̃i)
||Ŷ − R̂b̃i||22, (12)

em que M−1(·) é a função que faz o mapeamento inverso de símbolos QAM em bits. Como
R̂ mantém a sua estrutura triangular superior, a abordagem de busca através dos nós de uma
árvore continua sendo aplicável para a solução de (12). Observe que R̂ possui (NT + 1 − n)µ
entradas não nulas em sua n-ésima linha, o que significa que uma sequência de µ bits é detectada
através do procedimento de busca.

O Algoritmo 1 descreve os passos necessários para realizar a detecção da sequência de bit
transmitida pelas NT antenas, assumindo a abordagem proposta nesta seção.

2.5 Análise de Complexidade

A complexidade do SD integrado com a Transformada Affine depende primordialmente da
complexidade das funções presentes na rotina SD function, descritas pelas linhas 7 à 20 no
Algoritmo 1. Dentre essas funções, o cálculo da distância Euclidiana nas linhas 10 e 11 se
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Algorithm 1 SD empregando a Transformada Affine.

destacam. Como a linha 11 é a mesma tanto para a proposta apresentada nesta seção quanto
para o algoritmo SD convencional, pode-se empregar apenas a linha 10 na análise comparativa
de complexidade entre estas duas abordagens.

Considerando o pior cenário possível, onde todos os ramos da árvore de busca são percorridos
para encontrar a sequência de bits transmitida com maior probabilidade, a complexidade do
SD é dada por

Ot = MNT

NT∑
l=1

Ol, (13)

em que Ol é a complexidade para analisar um nó do l-ésimo ramo da árvore de busca, dada por

Ol =


∑NT

i=l 8(NT − i) + 11, para o SD convencional,∑NT
i=l 2µ(NT − i+ 1) + 3 para o SD com transformada Affine.

(14)

Encontrando a convergência dos somatórios em (14) e aplicando os resultados em (13), tem-
se que

OSD
t =

MNTNT
(
8N2

T + 33NT + 25
)

6

OSD-AFT
t =

MNTNT
(
2µN2

T + (6µ+ 9)NT + 4µ+ 9
)

6
,

(15)

para o SD convencional e o SD com transformada Affine (SD-AFT), respectivamente.
A redução de complexidade obtida pela transformada Affine pode ser melhor analisada

através da segunda derivada em relação a NT da razão entre as complexidades apresentadas
em (15), ou seja,

η =
∂2
(
OSD

t /OSD-AFT
t

)
∂2NT

=
2µ

8
. (16)
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O resultado apresentado em (16) mostra que a transformada Affine apresenta redução de
complexidade quando as modulações com 2, 4 e 8 símbolos são empregadas. Para M = 16 não
observa-se redução de complexidade e para ordens de modulação maiores, o uso da transformada
Affine resulta em maior complexidade do que aquela do SD convencional.

Os algoritmos para o SD convencional e para o SD-AFT foram implementados utilizando
linguagem descritiva de hardware para o FPGA Intel Cyclone V modelo 5CSEMA6F31C7,
considerando NT = NR = 4 e apenas uma subportadora do símbolo OFDM.

A Tabela 1 compara os recursos do FPGA empregados nas suas implementações, conside-
rando µ ∈ {1, 2, 3}. Duas formas de implementação foram consideradas: a primeira emprega
notação de ponto fixo com 18 bits (FX18), enquanto que a segunda emprega notação de ponto
flutuante de 32 bits (FP). Observando os resultados apresentados na Tabela 1, pode-se concluir

Tabela 1: Alocação de recursos em FPGA para os detectores SD convencional e SD-AFT
considerando as técnicas de implementação FX18 e FP.

que a área consumida para a implementação do SD-AFT é consideravelmente menor do que
aquela consumida para a implementação do SD convencional. Reduções de áreas mais expressi-
vas são observadas para a implementação com ponto fixo onde, no pior caso analisado (µ = 3),
a área empregada pelo SD-AFT foi de apenas 38% da área ocupada pelo SD convencional. Já
para o caso da implementação com ponto flutuante, as reduções de complexidade são menos
evidentes e se restringem aos valores observados em (16), com o SD-AFT consumindo 75% da
área ocupada pelo SD convencional. A redução de complexidade pelo uso da transformada
Affine também resulta em uma menor latência e maior frequência de operação do algoritmo
implementado. Através da Tabela 1 pode-se observar que a frequência máxima de operação
do SD-AFT é aproximadamente 2,3 vezes maior do que aquela observada no SD convencional
quando a implementação com ponto fixo é utilizada. Já com a implementação em ponto flutu-
ante, o aumento da frequência de operação é marginal, sendo de apenas 10%.

2.6 Conclusão

Os resultados apresentados nesta seção mostram que o uso da transformada Affine permite
uma redução de complexidade na implementação do algoritmo SD e um aumento significativo
da frequência de operação, principalmente quando a implementação em hardware emprega a
notação de ponto fixo e a ordem de modulação utilizada é baixa. Essa solução torna-se atrativa
para o cenário em que os dispositivos empregados na rede possuem restrições de complexidade
e não requerem o uso de modulações muito densas, o que está alinhado com as demandas
associadas ao uso de dispositivos IoT em redes móveis.
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3 Lattice Reduction Integrado ao PDA para Melhoria
de Desempenho em Sistemas MIMO de Baixa Ordem
e Constelações Densas

3.1 Introdução

O uso de sistemas MIMO aumentou substancialmente em sistemas celulares a partir das
redes 4G, sobretudo nas redes 5G, com o MIMO massivo [7, 10]. No entanto, esse uso intenso
de sistemas MIMO força a mitigação da Inter Antenna Interference (IAI) a fim de aumentar
a ordem de diversidade espacial obtida [10]. A presença de IAI implica que os coeficientes
da matriz do canal não pertencentes à diagonal principal não serão mutualmente ortogonais.
Nesse sentido, a técnica Lattice Reduction (LR) [11] pode ser utilizada para aumentar o grau
de ortogonalidade entre esses coeficientes e, assim, melhorar o desempenho de detecção em
sistemas MIMO.

O detector Probability Data Association (PDA) [12], por sua vez, demonstra uma relação
de compromisso satisfatória entre o desempenho de detecção e a complexidade computacional,
mas também é penalizado pela IAI. Nesta seção, demonstra-se o detector baseado na integração
do LR ao PDA [13]. Desta forma, é possível obter uma ordem de diversidade similar àquela
do detector ótimo de MV, mas com uma complexidade comparativamente menor, pois o LR
não altera significativamente a complexidade nativa do detector PDA. As subseções a seguir
apresentam maiores detalhes sobre o modelo de sistema, o detector PDA e os resultados de
desempenho encontrados.

3.2 Modelo de Sistema

Suponha que em um sistema de múltiplas antenas existam Nt antenas de transmissão e
Nr antenas de recepção, constituindo um sistema MIMO Nr × Nt. Bits de informação são
demultiplexados em Nt feixes de bits que, em seguida, são mapeados em uma sequência de
símbolos complexos pertencentes a uma constelação M -QAM de energia unitária. Os símbolos
são transmitidos pela sua respectiva antena de transmissão usando OFDM, assumindo que o
comprimento do prefixo cíclico supere o espalhamento temporal para todos os NrNt canais.
Desta forma, temos um sistema MIMO ponto-a-ponto centralizado, cuja representação em
banda básica do sinal recebido na k-ésima subportadora OFDM, após a realização da Discrete
Fourier Transformer (DFT), pode ser escrita como

r̃k = H̃kãk + ñ, (17)

em que H̃k ∈ CNr×Nt é a matriz de coeficientes da resposta em frequência do canal para a k-
ésima subportadora OFDM, ãk ∈ CNt representa o vetor de símbolos transmitidos na k-ésima
subportadora, e ñ ∈ CNr é o ruído AWGN complexo no domínio da frequência, com média nula
e matriz de covariância dada por σ2INr .

Note que na sequência desta seção a representação em números reais será utilizada, de
maneira que o sinal recebido indicado na expressão (17) seja representado pela concatenação

O conteúdo deste capítulo foi publicado em P. H. C. de Souza and L. L. Mendes, “Lattice Reduction Aided
Probability Data Association Detector for MIMO Systems,” in IEEE Communications Letters, vol. 26, no. 10,
pp. 2375-2379, Oct. 2022, doi: 10.1109/LCOMM.2022.3190722.

9



das respectivas partes reais e imaginárias, tal que

rk = Hkak + n, (18)

sendo que

rk =
[
ℜ(r̃k)T ℑ(r̃k)T

]T
∈ R2Nr , ∀ k, (19)

Hk =

[
ℜ(H̃k) −ℑ(H̃k)

ℑ(H̃k) ℜ(H̃k)

]
∈ R2Nr×2Nt , ∀ k, (20)

como os vetores ak e n seguindo a mesma forma de concatenação que aquela apresentada em
(19).

3.3 Detectores PDA e LRA-PDA

No detector PDA, o sinal recebido rk, dado por (18), é primeiramente equalizado segundo
o princípio do ZF, em que

zk = H†
krk = ak + v, (21)

em que H†
k = (HT

kHk)
−1HT

k representa a pseudo-inversa à esquerda de Moore-Penrose e v =

H†
kn é o ruído AWGN com noise enhancing. Assim, ao reescrever (21) temos

zk = eiak(i) +
∑
j ̸=i

ejak(j) + v︸ ︷︷ ︸
Vi

, ∀ i, j ∈ {0, 1, . . . , 2Nt − 1}, (22)

em que ei é o vetor com 1 (um) na i-ésima posição e 0 (zero) no restante, e Vi é uma variável
aleatória que pode ser interpretada como sendo o ruído efetivo contaminando ak(i) [12].

Observe que para detectar o símbolo transmitido pela i-ésima antena, pode-se assumir que
todos os outros j ̸= i símbolos transmitidos são interferência somada ao ruído AWGN, o que é
descrito por Vi. Sendo assim, o detector PDA associa o vetor de probabilidades pi ∈ R

√
M para

cada símbolo transmitido ak(i), o que é calculado de acordo com Pm(ak(i) = qm | zk, {pj}∀j ̸=i),
para o qual qm ∈ S é uma coordenada da constelação M -QAM e m ∈ {0, 1, . . . ,

√
M − 1}.

Considerando que Vi possua distribuição Gaussiana, então as probabilidades são calculadas
a posteriori de acordo com [14]

pi (m) =
exp

(
αm (i)

)∑√
M−1

m=0 exp
(
αm (i)

) , (23)

em que
αm (i) = (z− µi − 0.5eiqm)

T Ω−1
i eiqm, (24)

e

µi =
∑

j ̸=i
ej

(
qTpj

)
,where q = [q0 q1 . . . q√M−1]

T , (25)

Ωi =
∑

j ̸=i
eje

T
j

([
q2
]T

pj − µ2
j

)
+ 0.5σ2G−1. (26)
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Note que G−1 = (HTH)−1 é a inversa da matriz denominada Gram [7], que em seus elementos
têm quantificados o grau de noise enhancing. Além disso, observe que o subscrito (·)k, indicando
a k-ésima subportadora, é omitido com o intuito simplificar a notação.

Quanto mais a matriz G se aproxima de uma matriz identidade, melhor é o desempenho
de detecção de sistemas MIMO. Em outras palavras, a medida que os elementos de G fora da
diagonal principal se aproximam de zero, menor é a IAI e, consequentemente, melhor se torna
o desempenho de detecção. Portanto, em seguida é apresentado o detector Lattice Reduction
Aided Probability Data Association (LRA-PDA), em que o LR é utilizado para aprimorar as
propriedades da matriz do canal, reduzindo, assim, a IAI na detecção realizada pelo PDA.

No entanto, primeiramente devem ser observadas algumas definições e conceitos sobre o LR.
Um lattice ou reticulado é representado por uma base como, por exemplo, B = (b1,b2, . . . ,bm),
de modo que qualquer ponto do reticulado possa ser descrito por uma superposição de múltiplos
inteiros dos vetores base bi. Sendo assim, considere B = H e que o sinal recebido em cada
subportadora não é contaminado pelo ruído, tal que

L (H) = L (h1,h2, . . . ,h2Nt) =
2Nt∑
j=1

hja (j − 1), (27)

em que hj ∈ R2Nr representa a j-ésima coluna da matriz do canal H, a (j − 1) denota a (j−1)-
ésima posição do vetor de símbolos transmitidos e L (H) representa o reticulado de números
reais. Desta forma, o sinal recebido sem ruído pode ser visto como um arranjo periódico de
pontos, isto é, um reticulado, para o qual os vetores base são as colunas da matriz do canal
[11, 15].

O reticulado aprimorado, denotado por L(Ḣ), é obtido por meio da transformação dos
vetores base (ou colunas da matriz do canal) pela matriz unimodular T [15], como segue:

L(Ḣ) = HT︸︷︷︸
Ḣ

u︷ ︸︸ ︷
T−1a . (28)

A matriz T realiza a LR e pode ser gerada por meio de algoritmos como o proposto por Lenstra,
Lenstra, Lovász (LLL) [11], por exemplo. Contudo, para lançar mão do LR, é necessário que
as coordenadas da constelação dos símbolos transmitidos permitam ser descritas em termos de
números inteiros Z. Isso é feito pela transladação e escalonamento dos pontos da constelação
M-QAM [13, 15], por exemplo.

Desta forma, a equalização ZF considerando o reticulado aprimorado fica

z = Ḣ†r = u+ Ḣ†n. (29)

Observe que a pseudo-inversa Ḣ† está referenciada ao reticulado aprimorado. Isso implica
na diminuição do noise enhancing por causa do maior grau de ortogonalidade entre as co-
lunas de Ḣ. Sendo assim, o detector LRA-PDA calcula as probabilidades considerando
Pm(ū(i) = q̄m | z̄, {p̄j}∀j ̸=i), para o qual q̄m ∈ ZK é um elemento do subconjunto dos K núme-
ros inteiros mais próximos de z̄(i), considerando também que m ∈ {0, 1, . . . , K−1} e ū ⊂ Z2Nt .
Note também que os possíveis pontos transmitidos u = T−1a são agora desconhecidos, o que
demanda a realização das seguintes operações após a equalização em (29):

z̄ =

⌊
z

2E0

− 0.5T−112Nt

⌉
, (30)
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Tabela 2: Complexidade computacional dos detectores cujo desempenhos são avaliados neste
capítulo. Observe que os detectores estão dispostos em ordem crescente, ou seja, do menos
para o mais complexo a partir da primeira linha da tabela.

Detector Complexidade Computacional

V-BLAST (PIC) O(2N3
t + 5

2
N2

t Nr + 2NtNr)

PDA O(N4
t +
√
MN3

t +N2
t Nr +NtNr)

LRA-PDA O(N4
t +KN3

t +N2
t Nr +NtNr)

MV O(MNt)

em que E0 =
√

3
2(M−1)

e 12Nt é o vetor com 1 (um) em todas as posições. Desta forma, as
probabilidades calculadas pelo detector LRA-PDA são associadas ao conjunto finito de números
inteiros q̄m, ao passo que o PDA as associa diretamente aos possíveis símbolos da constelação
M -QAM, dado que qm ∈ S. O Algoritmo 2 apresenta os passos executados pelo detector
LRA-PDA na detecção dos símbolos.

Algorithm 2 O detector LRA-PDA
Entrada: L(Ḣ) via (28) and z̄ como em (30)
Entrada: ki (veja [16, §II-C, p. 222]), ϵ > 0
Entrada: p̄i (m)← 1

K , ∀ m ∀ i

do
for i = 1, 2, . . . , 2Nt do

p̄′
i ← p̄i

Compute µki
(25) e Ωki

(26) com {p̄j}∀j ̸=ki
e q̄

for m = 1, 2, . . . ,K do
Calcule αm (ki) (24)
Calcule Pm(ū(i) = q̄m|z̄, {p̄j}∀j ̸=i) ≈ p̄ki

(m)
end

end
while |p̄i − p̄′

i| > ϵ, ∀ i

li ← argmax
m

{p̄i (m)}, ∀ i

z̄(i)← q̄li , ∀ i

3.4 Análise de Complexidade e de Desempenho em termos de SER

A complexidade computacional do detector LRA-PDA, bem como de outros detectores
analisados, incluindo o V-BLAST Parallel Interference Cancellation (PIC), é descrita na Tabela
2. Nesta tabela observa-se que a complexidade do detector LRA-PDA cresce a uma taxa
polinomial com o número de antenas de transmissão Nt. Isso faz com que, como esperado,
a sua complexidade seja significativamente menor que a apresentada pelo MV, que, por sua
vez, cresce exponencialmente com Nt. É importante mencionar que a matriz T é computada
no transmissor, antes da transmissão dos símbolos, não adicionando complexidade extra na
detecção. Isso explica em boa parte a similaridade da complexidade entre o LRA-PDA e PDA.

A Figura 3 traz os resultados de desempenho de detecção para o LRA-PDA e outros detec-
tores (veja Tabela 2) para fins de comparação. A métrica de desempenho é a taxa de erros de
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Figura 3: Desempenho dos detectores PDA, LRA-PDA, V-BLAST e MV. O cenário ilustrado
considera constelações (a)-(b) 16-QAM e (c)-(d) 64-QAM, respectivamente (para Nt = Nr =
4, 16, 32 MIMO).

vetores símbolos, P (â ̸= a), que é obtida através de múltiplos experimentos de Monte Carlo,
considerando uma faixa de valores de Signal-to-Noise Ratio (SNR) definidos por

Γk =
E
[
∥Hkak∥22

]
Nr
√
Mσ2

, ∀ k. (31)

Note que H̃i,j ∼ CN
(
0, 1/Nr

)
, ∀ i, j, de modo que assume-se um canal Rayleigh plano para

cada subportadora OFDM e que o ganho do canal é constante durante a transmissão do frame
OFDM. Note também que o cômputo de T é feito com δ = 3/4 configurado no algoritmo LLL
[11, 15] e que K = 8 [13] elementos são definidos no Algoritmo 2.

Sendo assim, observa-se na Figura 3 que a inclinação da curva de desempenho para o
detector LRA-PDA é similar àquela do detector MV, seja qual for o cenário MIMO analisado.
Isso é uma consequência da redução da IAI e, portanto, do aumento da diversidade espacial
obtida pelo detector LRA-PDA, como discutido anteriormente. Adicionalmente, note que o
desempenho do detector LRA-PDA para o MIMO de baixa ordem 4 × 4, na Figura 3 (a) e
(c), é o mais atrativo, visto que o PDA é superado em praticamente toda a faixa de SNR
analisada. Além disso, pode ser verificado também que o LRA-PDA é melhor que o PDA em
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quase todos os cenários MIMO restantes, quando se considera as taxas de erro P (â ̸= a) < 10−2

e, principalmente, a constelação densa 64-QAM.

3.5 Conclusão

Os esquemas MIMO são essenciais para que os requisitos de eficiência espectral, vazão e
robustez sejam atingidos nas futuras redes de comunicação móvel. A solução clássica do detec-
tor SD possui uma complexidade elevada que não é suportada por dispositivos com capacidade
computacional limitada. O detector PDA visa reduzir a complexidade do receptor, oferecendo
um desempenho melhor que os esquemas mais simples, mas sem atingir a ordem de diversidade
do SD. Esta seção apresentou uma proposta de integração da técnica LR ao detector PDA que
resulta em uma melhoria do ganho de diversidade sem aumento significativo da complexidade.
Este detector, denominado de LRA-PDA demonstrou ser uma solução interessante pois apre-
senta uma relação de compromisso entre complexidade e desempenho em termos de taxa de
erro de símbolo que é atrativa para diversos cenários esperados para as Redes 6G.
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4 Utilização do Sphere Detector para Detecção de Sinais
FTN-GFDM em Canais Duplamente Dispersivos

4.1 Introdução

A eficiência espectral das redes 6G precisará aumentar significativamente para permitir o
alto volume de tráfego de dados previsto para aplicações futuras. Abordagens que podem
empregadas para aumentar a eficiência espectral e alcançar altas taxas em áreas densamente
povoadas incluem (i) o uso da faixa de ondas milimétricas do espectro para permitir a alocação
de larguras de banda muito maiores, (ii) a implantação de células com raio de cobertura
pequeno, e (iii) o uso de MIMO massivo. No entanto, essas abordagens não atendem todos os
cenários previstos para redes móveis futuras. Um exemplo importante é o cenário Enhanced
Remote Area Communications (eRAC), que tem como objetivo fornecer serviços de banda larga
e de IoT em áreas rurais [17]. Nestas áreas, células com grande raio de cobertura devem ser
implantadas usando as bandas Very High Frequency (VHF) ou Ultra High Frequency (UHF)
disponíveis, por meio de alocação de frequência oportunista. Neste caso, uma solução razoável
para aumentar a taxa de dados do sistema é aumentar a eficiência espectral da forma de onda.

O objetivo desta seção consiste em apresentar uma forma de onda que comprime as subpor-
tadoras e/ou os subsímbolos do Generalized Frequency Division Multiplexing (GFDM), aumen-
tando a eficiência espectral, sem que haja penalidades em termos de Bit Error Rate (BER).
Esta seção também apresenta uma modificação do SD que viabiliza a recuperação dos dados
transmitidos de forma quase ótima e com complexidade inferior àquela apresentada pelo detec-
tor MLSE.

4.2 Descrição do FTN-GFDM

Pequenas modificações na definição da grade tempo-frequência permitem que o GFDM in-
clua a sinalização Faster-than-Nyquist (FTN) [18, 19], como discutido brevemente a seguir.
Considere que o filtro protótipo possui N amostras divididas em P períodos com S amostras
cada, e que os sub-símbolos sejam definidos em intervalos de tempo de K amostras e subporta-
doras em intervalos de frequência de M amostras. O sinal GFDM de transmissão pode então
ser escrito como

x[n] =
K−1∑
k=0

M−1∑
m=0

sk,mg[⟨n−mK⟩N ] exp

(
j2π

kM
N n

)
, (32)

em que n = 0, . . . ,N − 1, sk,m é o símbolo QAM para a k-ésima subportadora e m-ésimo
sub-símbolo, e g[n] é a resposta ao impulso do filtro protótipo. Para incluir a sinalização FTN
no GFDM é necessário que K < S e/ou M < P . Os fatores de compressão no tempo e na
frequência são vt = K/S e vf =M/P , respectivamente. Os valores de K e M são dados por

K =
PS
M =

S
vf

=

⌊N
M

⌋
, (33)

M =
PS
K =

P
vt

=

⌊N
K

⌋
. (34)

O conteúdo deste capítulo foi publicado em M. B. Mello and L. L. Mendes, “Low-Complexity Detection Algo-
rithms Applied to FTN-GFDM Systems,” in IEEE Access, vol. 10, pp. 101683-101696, 2022, doi: 10.1109/AC-
CESS.2022.3208878.
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Quando N
M e N

K não são números inteiros, os fatores de compressão devem ser ajustados para
v̄t = P/M e v̄f = S/K, respectivamente, e o sinal GFDM deve ser ajustado adequadamente
para

x̄[n] =
√
v̄tv̄f

K−1∑
k=0

M−1∑
m=0

sk,mg[⟨n−mvtS⟩N ] exp

(
j2π

kvf
S n

)
, (35)

em que
√
v̄tv̄f é usado para manter a potência de transmissão inalterada.

O vetor x̄ = [x̄[0], x̄[1], . . . , x̄[N − 1]]T pode ser escrito como

x̄ = As, (36)

em que s = [s0,0, s1,0, · · · , sK−1,0, s0,1, · · · , sK−1,M−1]
T é o vetor que contém os símbolos QAM

e A é a matriz de transmissão contendo as N = KM versões do filtro protótipo g deslocado
circularmente no tempo e na frequência, ou seja, A =

[
g0,0 g1,0 · · · gK−1,0 g0,1 · · · gK−1,M−1

]
.

O vetor coluna
gk,m =

√
v̄tv̄fg[⟨n−mvtS⟩N ] exp

(
j2πkvfn/S

)
, (37)

contém as amostras do filtro protótipo deslocadas para a k-ésima subportadora e o m-ésimo
sub-símbolo, com n = 0, . . . ,N − 1.

4.3 SD para Detecção de Sinais FTN-GFDM

O vetor do sinal recebido é dado por

y = Hx̄+w, (38)

em que H contém versões deslocadas circularmente da resposta ao impulso do canal h, e w é
o vetor de ruído AWGN.

No lado do receptor, um Matched Filter (MF) maximiza a Signal-to-Interference-and-Noise
Ratio (SINR), permitindo a detecção adequada. Assumindo o conhecimento da resposta ao
impulso do canal, o sinal discreto na saída MF é dado por

r = AHH−1HAs+AHH−1w = Gs+ w̄, (39)

em que G = AHA é a matriz de coeficientes de correlação, w̄ = AHH−1w, e (.)H representa
o operador Hermitiano. Como a operação linear AHH−1 correlaciona as amostras de w, as
amostras filtradas w̄ são coloridas.

Para reduzir a perda de desempenho em termos de BER, o receptor deve mitigar a interfe-
rência inerente introduzida pela sinalização FTN. O detector MLSE com um filtro branqueador
pode mitigar os efeitos da interferência sem causar penalidades na BER, levando a

arg min
ŝ∈ξN

∥∥∥(AH)−1(r−Gŝ)
∥∥∥2 , (40)

em que ∥.∥ é a norma euclidiana e ξN é o conjunto de todas as sequências de símbolos QAM
possíveis. No entanto, esse tipo de detector exige uma busca exaustiva entre todas as sequên-
cias possíveis de símbolos transmitidos, levando uma complexidade proibitiva para aplicações
práticas.

O Sphere Detector (SD) simplifica o esforço computacional e se aproxima do desempenho
ótimo. Portanto, a proposta apresentada pelos pesquisadores do Projeto Brasil 6G considera o
SD [20] um detector eficiente para resolver o problema da alta complexidade de (40).
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O princípio de operação do algoritmo SD é limitar o espaço de busca em uma esfera multi-
dimensional, procurando apenas por soluções candidatas que estejam dentro da esfera. Como o
candidato mais próximo dentro da esfera é também o candidato mais próximo em todo o espaço
de busca, então o SD alcança a solução ótima com menor custo computacional que aquele do
detector MLSE [21].

Para que uma sequência candidata ŝ esteja dentro da esfera de raio ρ, a seguinte condição
deve ser satisfeita:

arg min
ŝ∈ξN

∥∥∥(AH)−1(r−Gŝ)
∥∥∥2 ≤ ρ2. (41)

Usando ζ = (AHA)−1AHr, o raio SD pode ser expresso por

(ζ − ŝ)HGHA−1(A−1)HG(ζ − ŝ) = (ζ − ŝ)HGH(ζ − ŝ) = ρ. (42)

Para simplificar o cálculo da norma euclidiana em (41), a matriz G deve ser decomposta
por Cholesky [22] de acordo com

chol{GH} = LHL, (43)

em que L é uma matriz triangular superior. Então, a condição em (41) pode ser expressa como

arg min
ŝ∈ξN

∥∥L(ζ − ŝ)
∥∥2 ≤ ρ2. (44)

A estrutura triangular superior da matriz L permite que a desigualdade (44) seja expressa como

ρ2 ≥
N∑
i=1

∣∣∣∣∣∣
N∑
j=i

Li,j(ζj − sj)

∣∣∣∣∣∣
2

. (45)

Observe que o N -ésimo elemento de (45) depende apenas de ŝN , o (N − 1)-ésimo elemento
depende apenas de {ŝN , ŝN−1}, e assim por diante [23] [24]. Desta forma, a busca por sequências
dentro da esfera torna-se uma busca em árvore. As etapas para implementar o detector SD
proposto nesta seção estão resumidas no Algoritmo 3.

4.4 Análise de Complexidade

A complexidade do algoritmo SD é ditada pelo cálculo da distância euclidiana parcial ρ2n,
definida na linha 4 no Algoritmo 3. O número de operações necessárias para calcular ρ2n
aumenta à medida que n diminui devido à estrutura de L. Assim, o número de Floating-Point
Operations (FLOPs) necessários para calcular ρ2n em um nó no nível n é

On = 10(N − n) + 12, (46)

em que On representa a complexidade de inspeção de um único nó de nível n. Diante disso, a
complexidade do SD pode ser definida como a soma de nós visitados ponderada pelo número
de FLOPs necessários para calcular a distância euclidiana parcial em cada nível. O número de
nós visitados depende do raio de busca inicial. Assumindo o pior cenário, onde toda a árvore
de busca é inspecionada, a complexidade do SD em termos de FLOPs é igual a

N∑
n=1

J (N+1−n)On, (47)
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Algorithm 3 Detector SD proposto para o sinal FTN-GFDM.
1: Entrada: Matriz triangular superior L, estimativa de máxima verossimilhança ζ, raio de

busca inicial ρinitial, ordem de modulação J e constelação D
2: ρ2 = ρ2initial; ρ2N+1 = 0; n = N ; ςN+1 = 0; ςN = 1;
3: while ςN+1 < 1 do

4: ρ2n = ρ2n+1 +
∣∣∣∑N

j=n Ln,j

(
ζj −D(ςj)

)∣∣∣2;
5: if n > 1 then
6: if ρ2 ≥ ρ2n then
7: n = n− 1; ςn = ςn + 1;
8: else
9: if ςn ≥ J then

10: ς1:n = 0; n = n+ 1; ςn = ςn + 1;
11: while ςn > J do
12: ς1:n = 0; n = n+ 1; ςn = ςn + 1;
13: else
14: ςn = ςn + 1;
15: else
16: if ρ2 ≥ ρ2n then
17: d̂ = D(ςn:N); ρ2 = ρ2n;
18: if ςn ≥ J then
19: ς1:n = 0; n = n+ 1; ςn = ςn + 1;
20: while ςn > J do
21: ς1:n = 0; n = n+ 1; ςn = ςn + 1;
22: else
23: ςn = ςn + 1;
24: Saída: Vetor de dados estimados ŝ

em que J é a ordem de modulação e J (N+1−i) é o número de nós no i-ésimo nível da árvore de
busca. Aplicando algumas identidades de soma, (47) pode ser reescrito como

2J
(
(5N + 1)JN+1 − (5N + 6)JN − J + 6

)
(J − 1)2

. (48)

Da mesma forma, assumindo o melhor cenário, onde apenas um único caminho da raiz
até o primeiro nó folha é inspecionado e os demais nós são descartados, o limite inferior da
complexidade SD em termos de FLOPs é dado por

N∑
n=1

JOn. (49)

Neste caso, apenas J nós são visitados em cada nível da árvore de busca, onde um nó visitado
corresponde ao caminho com a distância euclidiana mínima (processo de ida até a folha), e os
demais nós representam o processo de poda (processo de volta à raiz). Aplicando as identidades
de soma em (49), o limite inferior de complexidade pode ser definido como

J(5N2 + 7N). (50)

Portanto, a complexidade do SD depende do raio de busca inicial e, consequentemente, da
estimativa inicial. Como a estimativa inicial é baseada na detecção de ZF, a complexidade e
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Tabela 3: Complexidade dos detectores MLSE, SD, SSSgbKSE, SSSSE e FDE.

Complexidade Big-O dos detectores propostos na literatura
MLSE SD (limite superior) SSSgbKSE SD (lower bound) SSSSE FDE
O(N2JN ) O(NJN ) O(KN2 +K3) O(JN2) O(N2) O(N logN)

o desempenho dependerão da SNR e da matriz G. Do ponto de vista da árvore de busca, a
complexidade também depende da ordem de modulação J e de N . No pior cenário, o detetor
SD atinge complexidade exponencial.

Para fins de comparação, a Tabela 3 apresenta a complexidade na notação big-O de alguns
detectores baseados em estimativa de sequências propostos na literatura para a sinalização FTN.
Entre eles estão o Successive Symbol-by-Symbol Sequence Estimator (SSSSE) [25], Successive
Symbol-by-Symbol with go-back K Sequence Estimator (SSSgbKSE) [25] e Frequency-Domain
Equalization (FDE) [26]. Observe-se que as complexidades são classificadas em ordem decres-
cente, ou seja, da maior para a menor complexidade. Considerando a notação assintótica, o
MLSE apresenta a maior complexidade, seguido do SD no pior caso (limite superior da com-
plexidade). Note-se que, nesses dois casos a complexidade é exponencial. No entanto, ao
considerarmos o melhor cenário, o limite inferior da complexidade do SD é quadrática, equiva-
lente à complexidade do SSSSE.

4.5 Análise de Desempenho

O desempenho do detector SD em termos de BER foi avaliado para os canais AWGN, TIFS e
TVFS. O canal TVFS possui quatro coeficientes com distribuição Rayleigh, que mudam a cada
bloco FTN-GFDM e apresentam resposta de frequência plana por subportadora. A Tabela 4
mostra os valores dos parâmetros do canal empregados nas simulações. CSI perfeito é assumido
no receptor. O raio inicial do detector SD foi definido para ser a distância da estimativa obtida
por um detector ZF até os símbolos transmitidos com maior probabilidade.

Tabela 4: Valores dos parâmetros do canal usados nas simulações.

Canal Resposta ao impulso

AWGN hAWGN = 1
TIFS hTIFS = [1 0.4 0.2 0.08]T

TVFS hTVFS =
[
e0h0 e−4h1 e−8h2 e−12h3

]T, hn ∼ CN (0, 1)

As Figs. 4, 5 e 6 apresentam a BER dos detectores para o sistema FTN-GFDM com com-
pressão de tempo, frequência e tempo-frequência, respectivamente, nos três canais propostos:
(a) AWGN, (b) TIFS e (c) TVFS. Na Fig. 4, Inter Symbol Interference (ISI) é inserida no sinal
devido a vt = 0.8 e, consequentemente, a taxa de dados aumenta 25%. Para os parâmetros
considerados na Fig. 5, o fator de compressão real é v̄f = S̄

K
= 5

6
= 0, 8333 e, portanto, o

aumento na taxa de dados é de 20%. Na Fig. 6, os fatores de compressão vt e vf possuem ga-
nhos independentes que podem ser combinados para alcançar maior eficiência espectral. Neste
caso, é possível aumentar a taxa de dados em 50% sem penalidades de desempenho em termos
de BER usando o detector SD. Apesar de os demais detectores analisados possuírem menor
complexidade computacional que aquele do SD, os desempenhos em termos de BER são sub-
ótimos. O detector FDE tem um desempenho ruim em todos os cenários avaliados, e não pode
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Figura 4: BER para o sistema FTN-GFDM com compressão no tempo, considerando modulação
BPSK, S = 5, P = 4, vt = 0, 8, vf = 1, K = 5, M = 5 e filtro protótipo Dirichlet. (a) Canal
AWGN. (b) Canal TIFS. (c) Canal TVFS.

Figura 5: BER para o sistema FTN-GFDM com compressão na frequência, considerando mo-
dulação BPSK, S = 5, P = 4, vt = 1, vf = 0.8, K = 6, M = 4 e filtro protótipo rect. (a) Canal
AWGN. (b) Canal TIFS. (c) Canal TVFS.

ser considerado uma técnica de detecção viável para FTN-GFDM. O receptor SSSSE possui a
menor complexidade computacional entre os não-lineares, mas seu desempenho é afetado pelo
condicionamento de G. O SSSgbKSE pode ter um desempenho muito próximo daquele do
MLSE, desde que o condicionamento de G seja aceitável e que K seja suficientemente grande.
Assim, este detector pode ser uma solução interessante em cenários onde os parâmetros do
sistema levam a condições de operação apropriadas e a complexidade do SD não pode ser su-
portada.

4.6 Conclusão

Os resultados apresentado nesta seção mostram que o SD pode garantir um desempenho
em termos de BER quase ótimo ótimo para sistemas FTN-GFDM, mesmo em cenários de altos
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Figura 6: BER para o sistema FTN-GFDM com compressão no tempo e frequência, conside-
rando modulação BPSK, S = 5, P = 4, vt = 0.8, vf = 0.75, K = 6, M = 5 e filtro protótipo
RRC com fator de roll-off α = 0.5. (a) Canal AWGN. (b) Canal TIFS. (c) Canal TVFS.

ISI e Inter Carrier Interference (ICI), com uma complexidade consideravelmente menor do que
aquela apresentada pelo MLSE. Assi, pode-se concluir que o FTN-GFDM pode aumentar a
eficiência espectral do sistema sem penalidades em termos de BER e complexidade aceitável
para as modernas técnicas de implementação, mostrando que é uma solução interessante em
futuros cenários de comunicação móvel onde outras técnicas para aumentar eficiência espectral
não são suportadas.
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5 Geometria Estocástica e Redes Cell-Free

5.1 Introdução

Em redes de comunicação sem fio cell-free, a divisão espacial da rede em células não é
realizada. Ou seja, a configuração dos enlaces de comunicação é baseada na posição conjunta
dos usuários, ao invés de depender apenas da posição de um determinado usuário pertencer ou
não à uma célula. Essa abordagem cell-free é uma arquitetura promissora para ser utilizada
nas redes sem fio 6G. Destaca-se a tecnologia Cell-Free Massive MIMO (CF-mMIMO), na
qual cada UE pode ser servido por mais de um Access Point (AP), que por sua vez serve
mais de um UE até um número máximo determinado pelo número de sequências piloto. As
sequências piloto têm o propósito de possibilitar a estimação do canal, o que permite otimizar
a transmissão e a recepção dos sinais transmitidos através do meio [27].

A distribuição dos UEs e dos APs por uma determinada região depende de diversos fatores
e pode variar significativamente de local para local. Dessa forma, para analisar as propriedades
estatísticas relacionadas ao posicionamento dessas entidades de forma geral, é natural supor o
processo estocástico que exige a menor quantidade de informação do sistema, isto é, o Processo
Pontual de Poisson (PPP) [28].

A teoria que estuda processos pontuais é a geometria estocástica. Alguns resultados impor-
tantes juntamente com contribuições para essa teoria serão apresentadas, focando em aplicações
para as redes de comunicação cell-free.

5.2 Resultados da Literatura de Geometria Estocástica

Nesta subseção, os pesquisadores do Projeto Brasil 6G apresentam alguns resultados da
geometria estocástica que serão úteis para demonstrar os resultados obtidos.

Considere um PPP homogêneo Φ de densidade constante λ > 0, no espaço euclideano R2.
A probabilidade de que um conjunto mensurável A ⊂ R2 contenha exatamente n ∈ N pontos é
dada por

P(Φ(A) = n) =
(λ|A|)n

n!
e−λ|A|, (51)

onde |A| é a medida de Lebesgue do conjunto A, que para o caso do R2 é a área de A.
Ademais, denotamos por Bx0(r) um disco aberto de raio r > 0 centrado em x0 ∈ R2, ou seja,
Bx0(r) ≜ {x ∈ R2 : ∥x− x0∥ < r}. Logo, |Bx(r)| = πr2.

Seja a variável aleatória RΦ
n a distância do n-ésimo ponto de Φ mais próximo à origem ou

à um ponto típico de Φ (pelo Teorema de Slivnyak–Mecke). Então, a Função Densidade de
Probabilidade (FDP) de RΦ

n é dada por [29]

fRΦ
n
(r) = λ2πr

(λπr2)n−1

(n− 1)!
e−λπr2 , r ≥ 0. (52)

Enquanto que a FDP conjunta de (RΦ
1 , R

Φ
2 , . . . , R

Φ
n ) é dada por

fRΦ
1 ,...,RΦ

n
(r1, r2, . . . , rn) = r1r2 · · · rn(λ2π)ne−λπr2n , 0 ≤ r1 ≤ r2 ≤ · · · ≤ rn. (53)

fRΦ
n

e fRΦ
1 ,...,RΦ

n
serão denotados como fΦ

Rn
e fΦ

R1,...,Rn
, respectivamente, para simplificar a notação.

É possível ultrapassar esse número, porém o fenômeno de contaminação de pilotos se intensifica, prejudi-
cando significativamente a estimação do canal [27].

Capítulo escrito por Plínio Santini Dester e Paulo Cardieri.

22



5.3 Modelo do Sistema

A princípio, foi considerado dois PPPs homogêneos Φ1 e Φ2, com densidades λ1 > 0 e
λ2 > 0, e sem nenhuma especificação sobre o que eles representam fisicamente. Com isso é
possível alcançar uma apresentação mais limpa e geral dos resultados, uma vez que eles não
estão limitados às redes de comunicação, e podem ter aplicações em outros sistemas que sejam
modelados através de PPPs.

Uma rede CF-mMIMO será considerada para as aplicações. Dessa forma, um dos PPPs
será tomado como a posição espacial dos UEs no R2 e o outro PPP como a posição dos APs.
Esses PPPs são denotados como ΦUE e ΦAP e têm densidades espaciais λUE > 0 e λAP > 0,
respectivamente. Ademais, o número de sequências piloto ortogonais é denotado por τp ∈ N.
Neste trabalho, será assumido que cada AP serve no máximo os τp UEs mais próximos.

5.4 Resultados Espaciais em Redes Cell-Free

Primeiramente, os pesquisadores propõe uma definição para Φ-vizinhos e outra definição
que relaciona pontos vizinhos de dois PPPs. Em seguida, um lema é provado, auxiliando na
caracterização da relação de vizinhança entre pontos de PPPs e sendo útil em outras demons-
trações.

Definição 1. Seja Φ um processo pontual. O n-ésimo Φ-vizinho de um ponto x ∈ R2 é definido
como o ponto de Φ que seja o n-ésimo mais próximo de x.

Definição 2. Sejam os PPPs Φ1 e Φ2 independentes e com densidades λ1 > 0 e λ2 > 0,
respectivamente, no R2. Um ponto típico x1 de Φ1 é tomado. Seja, x2 o k-ésimo Φ2-vizinho de
x1. Se x2 é o n-ésimo Φ1-vizinho de x1, então a variável aleatória NΦ1,Φ2

k é definida como n.

É importante atentar que os índices 1 e 2 estão sendo usados ao invés de UE e AP para
que se alcance a liberdade de trocá-los entre si e, também porque esses resultados não estão
limitados a CF-mMIMO, facilitando a aplicação em outras tecnologias ou áreas.

Lema 1. A probabilidade de que um ponto típico de Φ1 seja o n-ésimo Φ1-vizinho do ponto que
é k-ésimo Φ2-vizinho do ponto típico, com n, k ∈ N∗ ≜ N\{0}, é dada por

P(NΦ1,Φ2

k = n) =

(
k + n− 2

k − 1

)(
1 +

λ1

λ2

)−k (
1 +

λ2

λ1

)−(n−1)

. (54)

A esperança matemática de NΦ1,Φ2

k é

E[NΦ1,Φ2

k ] = 1 + k
λ1

λ2

. (55)

Ademais, a máxima probabilidade ocorre para o n∗-ésimo Φ1-vizinho, em que

n∗ = argmax
n∈N∗

P(NΦ1,Φ2

k = n) =

⌊
(k − 1)

λ1

λ2

⌋
, (56)

onde ⌊·⌋ é a função floor que retorna o maior inteiro menor ou igual a ·.
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Demonstração. Sem perda de generalidade, pode-se considerar que o ponto típico se encontra
na origem pelo Teorema de Slivnyak–Mecke. A probabilidade descrita é equivalente a existir
exatamente n − 1 pontos de Φ1 no disco com raio igual à distância ao k-ésimo Φ2-vizinho e
centrado no mesmo. Descondicionando em relação à essa distância tem-se que

P(NΦ1,Φ2

k = n) =

∫ ∞

0

P(Φ1(Bxk
(r)) = n− 1) f

R
Φ2
k
(r) dr

=

∫ ∞

0

(λ1πr
2)n−1

(n− 1)!
e−λ1πr2λ22πr

(λ2πr
2)k−1

(k − 1)!
e−λ2πr2 dr. (57)

Resolvendo a integral (57), a solução desejada é obtida.
Para mostrar que n∗ é o ponto de máximo, pode-se verificar que P(NΦ1,Φ2

k = n) ≥
P(NΦ1,Φ2

k = n+ 1) se, e somente se, n ≥ (k − 1)λ1/λ2.

Essa é uma ótima oportunidade para ilustrar que o k-ésimo ponto mais próximo em um
PPP não é um ponto típico, uma vez que P(NΦ1,Φ2

k = n) ̸= P(NΦ2,Φ1
n = k). Ou seja, resultados

diferentes são obtidos se as relações entre Φ1 e Φ2 forem invertidas.
Dessa forma, o número esperado e o número que maximiza a probabilidade de NΦ1,Φ2

k crescem
com a densidade espacial de Φ1 e decrescem com Φ2.

Nesse momento, uma pergunta interessante a se responder seria qual a distribuição de
probabilidade da distância do k-ésimo Φ2-vizinho de um ponto típico de Φ1, dado que esse é
n-ésimo Φ1 vizinho daquele. Definindo essa distância como a variável aleatória tem-se

RΦ1,Φ2

n,k ≜

(
RΦ2

N
Φ1,Φ2
k

| NΦ1,Φ2

k = n

)
. (58)

Essa pergunta é respondida através do teorema seguinte. Mas, antes de enunciá-lo é im-
portante recordar que duas variáveis aleatórias X1 e X2 são iguais em distribuição quando
P(X1 ≤ x) = P(X2 ≤ x) para todo x. Nesse caso, tem-se que X1

d
= X2. Ademais, o PPP

resultante da sobreposição de Φ1 e Φ2 é denotado por Φ1 + Φ2. Essa notação de soma (+) faz
sentido, pois processos pontuais são definidos como medidas (aleatórias) [30]. Segue o teorema.

Teorema 1. RΦ1,Φ2

n,k

d
= RΦ1+Φ2

n+k−1.

Demonstração. Seguindo a linha de raciocínio da demonstração do Lema 1 e usando o resultado
do mesmo, tem-se que a FDP de RΦ1,Φ2

n,k é dada por

f
R

Φ1,Φ2
n,k

(r) =
P(Φ1(Bxk

(r)) = n− 1) f
R

Φ2
k
(r)

P(NΦ1,Φ2

k = n)
(r > 0)

=

(λ1πr2)n−1

(n−1)!
e−λ1πr2λ22πr

(λ2πr2)k−1

(k−1)!
e−λ2πr2(

k+n−2
k−1

) (
1 + λ1

λ2

)−k (
1 + λ2

λ1

)−(n−1)

= (λ1 + λ2)2πr

(
(λ1 + λ2)πr

2
)n+k−2

(n+ k − 2)!
e−(λ1+λ2)πr2 = fΦ1+Φ2

Rn+k−1
(r), (59)

de onde a última igualdade vem de (52) e completa a demonstração.
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É importante notar que apesar de RΦ1,Φ2

n,k ser igual à RΦ1+Φ2
n+k−1 em distribuição, essas variáveis

aleatórias não são iguais almost-surely .
O Teorema 1 diz que a distribuição da distância entre dois pontos tais que um é n-ésimo Φ1-

vizinho e o outro é k-ésimo Φ2-vizinho um do outro é a mesma que a distribuição da distância do
(k+n−1)-ésimo (Φ1+Φ2)-vizinho em relação à origem. Isso é inesperado e contra-intuitivo, pois,
por exemplo, é possível fazer a densidade λ2 de Φ2 tender à 0 pela direita e aumentar a densidade
λ1 de Φ1 tal que λ1 + λ2 se mantenha constante. De acordo com o teorema, a distribuição da
distância vai ser a mesma, sendo que intuitivamente a distância deveria aumentar. Isso ocorre
pois a quantidade de pontos em Φ2 é muito mais escassa quando λ2 → 0+, o que levaria à
distâncias maiores entre os pontos e, consequentemente, a uma distribuição de probabilidade
diferente.

Outra consequência direta do Teorema 1 é a distribuição da distância entre o 2-ésimo Φ1-
vizinho e o 2-ésimo Φ2-vizinho um do outro ser a mesma que a distribuição da distância do
1-ésimo Φ1-vizinho ao 3-ésimo Φ2-vizinho um do outro. Isso também não é esperado ou intuitivo
quando as densidades espaciais de Φ1 e Φ2 são diferentes.

Considerando cenários mais especificamente voltados ao CF-mMIMO, a probabilidade de
ocorrer a situação indesejada em que um AP não possa servir todos os UEs mais próximos será
analisada. Para isso, será deduzido um resultado interessante, que é a probabilidade do AP
típico ter mais de n UEs mais próximos a ele do que qualquer outro AP.

Definição 3. Considere um AP típico e os n UEs mais próximos a ele. Definimos P̃AP(n)
como a probabilidade desses UEs serem mais próximos ao AP típico do que em relação aos
demais APs.

De forma exata, P̃AP(n) é equivalente à probabilidade da união dos discos ao redor dos n
UEs mais próximos não conter nenhum AP em seu interior, ou seja,

P̃AP(n) =

∫
Sn

∫
[0,2π]n

fΦUE
R1,...,Rn

(r1, r2, . . . , rn)P

ΦAP

 n⋃
k=1

Bxk
(rk)

 = 0

 dφdr

(2π)n
, (60)

onde fΦUE
R1,...,Rn

é a FDP de (RΦUE
1 , . . . , RΦUE

n ), Sn = {r ∈ Rn | 0 ≤ r1 ≤ r2 ≤ · · · ≤ rn} e
xk = (rk cosφk, rk sinφk) ∈ R2 é a posição do k-ésimo UE mais próximo. O cálculo de P̃AP(n)
é deveras complexo para n ≥ 2 e não é esperado que exista fórmula fechada para tal. Porém, é
interessante obter uma aproximação. A complexidade dos cálculos é a união de todos os discos
ao redor dos UEs. Portanto, essa união pode ser aproximada por algo mais simples e, assim,
obter uma boa aproximação para P̃AP(n). Se apenas os dois discos maiores forem considerados
e não existindo intersecção entre eles, essa integral pode ser resolvida. Dessa forma, a seguinte
aproximação é obtida

P̃AP(n) ≈
(
1 +

λAP

λUE

)−1(
1 + 2

λAP

λUE

)−(n−1)

, (61)

Vale destacar que para n = 1 a aproximação é exata.
Mais rigoroso que usar aproximações, é usar limitantes inferiores e superiores. Segue abaixo

uma proposição nesse sentido.

Duas variáveis aleatórias X1 e X2 são iguais almost-surely se P(X1 ̸= X2) = 0.
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Proposição 1. A probabilidade P̃AP(n) pode ser limitada inferior e superiormente da seguinte
forma (

1 + 4
λAP

λUE

)−n

≤ P̃AP(n) ≤
(
1 +

λAP

λUE

)−n

. (62)

Outro limitante inferior que é melhor para n ≤ 8 e λAP ≥ λUE é

P̃AP(n) ≥
n∏

k=1

(
1 + k

λAP

λUE

)−1

. (63)

Demonstração. Para o limitante inferior, um cenário conservador é assumido, para o qual pelo
menos n UEs estão dentro de um disco centrado no AP típico e cujo raio é igual à metade do
raio de um disco centrado no AP típico. Se o disco maior não contiver APs além do AP típico,
então ele será o AP mais próximo de todos os UEs. Esse cenário ocorre com probabilidade
menor ou igual à P̃AP(n), ou seja,

P̃AP(n) ≥
∫ ∞

0

P(ΦUE(Bo(r/2)) > n)fΦAP
R1

(r) dr

=

∫ ∞

0

∞∑
k=n

(λUEπ(r/2)
2)k

k!
e−λUEπ(r/2)

2

2πλAPre
−λAPπr

2

dr

=

(
1 + 4

λAP

λUE

)−n

. (64)

Para o limitante superior, considera-se que o disco centrado no UE mais longe e raio igual
à distância ao AP típico não contém nenhum AP em seu interior. Esse cenário ocorre com
probabilidade maior ou igual à P̃AP(n), ou seja,

P̃AP(n) ≤
∫ ∞

0

P(ΦUE(Bxn(r)) = 0)fΦUE
Rn

(r) dr

=

∫ ∞

0

e−λAPπr
2

λ2πr
(λπr2)n−1

(n− 1)!
e−λπr2 dr

=

(
1 +

λAP

λUE

)−n

, (65)

onde xn ∈ R2 é a posição espacial do n-ésimo UE e não influencia nos cálculos.
Para encontrar o último limitante inferior, basta usar em (60) a seguinte inequação

P

ΦAP

 n⋃
k=1

Bxk
(rk)

 = 0

 ≤ n∏
k=1

P
(
ΦAP

(
Bxk

(rk)
)
= 0
)
,

pois
∣∣⋃B

∣∣ ≤∑ |B|. Dessa forma, a integral pode ser resolvida em forma fechada.

A Figura 7 mostra o gráfico das equações obtidas em comparação com simulações de Monte
Carlo para λAP/λUE = 4.

Em sistemas CF-mMIMO é interessante que P̃AP(τp+1) seja muito pequena, pois no cenário
que o AP tem mais de τp UEs próximos, o fenômeno de contaminação de pilotos se intensifica.

26



1 2 3 4 5

10
-5

10
-4

10
-3

10
-2

10
-1

Figura 7: As curvas sólidas são os limitantes superior e inferior; a linha tracejada é a aproxi-
mação em (61); e as barras de erro são os desvios padrões das simulações de Monte Carlo. A
parte inferior da barra de erro não aparece quando o desvio padrão é maior que a média.

Proposição 2. Considere um UE típico e τp sequências piloto. Seja Ck a variável aleatória em
{0, 1} que indica se o k-ésimo AP mais próximo desse UE pode servi-lo, k ∈ N; 1 se possível e
0 caso contrário. Então,

P(Ck = 1) =

τp−1∑
n=1

(
k + n− 2

k − 1

)(
1 +

λUE

λAP

)−k (
1 +

λAP

λUE

)−(n−1)

, (66)

E

 ∞∑
k=1

Ck

 = τp
λAP

λUE

, (número esperado de APs que podem servir o UE típico). (67)

Demonstração. O k-ésimo AP mais próximo estará livre se houver menos que τp UEs mais
próximos dele. Portanto, a primeira equação é uma aplicação direta do Lema 1 com λ1 = λUE

e λ2 = λAP, dado que
P(Ck = 1) =

τp−1∑
n=1

P(NΦUE,ΦAP

k = n). (68)

Para mostrar o segundo resultado, utiliza-se que a esperança é um operador linear, assim

E

 ∞∑
k=1

Ck

 =
∞∑
k=1

E[Cn] =
∞∑
k=1

P(Ck = 1) =
∞∑
k=1

τp−1∑
n=0

(
k + n− 1

n

)(
1 +

λAP

λUE

)−n(
1 +

λUE

λAP

)−k

.

(69)

Novamente, é possível trocar os somatórios de lugar pelo teorema de Tonelli. Logo,

E

 ∞∑
k=1

Ck

 =

τp−1∑
n=0

λAP

λUE

= τp
λAP

λUE

. (70)
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O valor esperado do número de APs que servem o UE típico era previsível, uma vez que
cada AP serve τp UEs.

É importante notar que as variáveis aleatórias C1, C2, . . . não são independentes, pois as
regiões cobertas pelos APs podem se intersectar. Portanto, encontrar a probabilidade de pelo
menos um AP servir o UE típico é muito difícil e requer aproximações.

Uma probabilidade relevante é a probabilidade do AP mais próximo do UE típico não poder
servi-lo, dada por

1− P(C1 = 1) =

(
1 +

λAP

λUE

)−τp

, (71)

que é uma fórmula semelhante ao limitante superior na Proposição 1. A probabilidade do
segundo AP mais próximo não poder servi-lo é

1− P(C2 = 1) =

(
1 + (1 + τp)

λAP

λUE

)(
1 +

λAP

λUE

)−(τp+1)

. (72)

Vale destacar que a probabilidade dos dois APs mais próximos de um dado UE não poderem
servi-lo não é igual ao produto (1−P(C1 = 1))(1−P(C2 = 1)), pois C1 e C2 conforme mencionado
anteriormente não são independentes. Apesar desse produto ser um limitante superior da
probabilidade, verifica-se numericamente que não é considerado uma boa aproximação.

5.5 Conclusão

Este trabalho propôs a definição de Φ-vizinhos em um processo pontual Φ (Definição 1).
Partindo desta definição, diversos resultados relativos à posição espacial de entidades distribuí-
das de acordo com PPPs foram provados. Esses resultados se aplicam no contexto das redes
cell-free quando UEs e APs estão distribuídos no R2 de acordo com PPPs. Foram caraterizadas
a distribuição da relação de vizinhança entre UEs e APs (Lema 1), da relação de distâncias
(Teorema 1), da probabilidade de um AP estar saturado (Proposição 1), e da probabilidade de
um UE ser servido por um dado AP vizinho (Proposição 2).
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6 Projeto de Beamforming na IRS baseado em S-CSI
Intelligent Reflective Surfaces (IRS) [31] são meta-superfícies compostas por um grande

número de elementos capazes de refletir o sinal incidente a partir de uma determinada mudança
de fase/amplitude. A partir da implantação massiva de IRSs em redes de comunicação sem fio
e da coordenação de seus elementos, os canais podem ser controlados de forma intencional para
melhorar a qualidade do sinal no receptor e aumentar a capacidade da rede [32, 33, 34, 35].
Neste sentido, a otimização do beamforming na IRS e na BS têm sido estudada em diversos
trabalhos [36, 34, 37, 38, 39, 40, 41, 32, 42, 43]. No entanto, tais trabalhos consideram o
conhecimento perfeito da Instantaneous Channel State Information (I-CSI) na BS, o que é muito
difícil de se obter na prática devido ao grande número de elementos na IRS e da necessidade
de implantação de inúmeras cadeias de Rádio Frequência (RF) na IRS. Porém, recentemente,
investigamos a otimização conjunta do beamforming na BS e na IRS com o objetivo de minimizar
a potência de transmissão na BS sem qualquer conhecimento prévio do CSI [36]. No entanto,
em [36], foram assumidas fases contínuas na IRS, o que não é viável na prática devido a
limitações de hardware.

Motivados pelos trabalhos acima, consideramos no presente trabalho um sistema de comu-
nicação Multiple-Input Single-Output (MISO) auxiliado por uma IRS. Em seguida, propomos
uma nova abordagem para projetar o beamforming na IRS e na BS considerando métodos ba-
seados em Genetic Algorithms (GA). Nosso objetivo é maximizar a taxa alcançável do sistema
enquanto atendemos a um requisito máximo de potência de transmissão na BS através da oti-
mização do beamforming na IRS e na BS. Para atingir o objetivo principal deste trabalho,
a solução proposta foi dividida em duas etapas. Primeiro, o beamforming na BS e o desfasa-
mento de cada elemento da IRS são projetados com base apenas no Statistical Channel State
Information (S-CSI). Segundo, o par de beamforming previamente projetado é utilizado como
solução inicial do método proposto a fim de melhorar sua convergência. Nesta etapa, o projeto
do beamforming na BS e na IRS é realizado com base apenas na realimentação da SNR no
UE. Aqui, é importante notar que a solução proposta não requer nenhum processo explícito de
estimativa de canal. Portanto, as principais contribuições deste trabalho são: (i) desenvolvemos
um novo framework baseado em métodos meta-heurísticos para projetar o beamforming na BS
e na IRS, sem a necessidade do conhecimento do I-CSI; e (ii) revelamos que a solução proposta
pode atingir um desempenho próximo ao ideal considerando apenas o conhecimento do S-CSI,
com baixa sobrecarga de treinamento.

6.1 Modelo do Sistema

Neste trabalho consideramos um sistema de comunicação sem fio onde uma IRS é implantada
para auxiliar a comunicação entre uma BS equipada com N antenas e um UE equipado com
apenas uma antena, conforme mostrado na Figura 8. Assume-se que a IRS possui M = Mh ×
Mv elementos refletores. Além disso, consideramos que os canais mudam lentamente, pois
assumimos mobilidade limitada. Logo, o sinal recebido no UE é dado por [38]

y =
(√

βchH
iuΘHbi +

√
βdhH

bu

)
ws+ n, (73)

O conteúdo deste capítulo foi publicado em Souto, V.D.P.; Souza, R.D.; Uchôa-Filho, B.F.; Li, Y. Intelligent
Reflecting Surfaces Beamforming Optimization with Statistical Channel Knowledge. Sensors 2022, 22, 2390.
https://doi.org/10.3390/s22062390.
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Figura 8: Sistema de comunicação de downlink com um usuário assistido por uma IRS.

em que βd, e βc denotam a perda de percurso do link direto (BS-UE) e do link em cascata
(BS-IRS-UE), respectivamente, hH

iu ∈ C1×M é o vetor de canal entre a IRS e o UE (IRS-UE),
Hbi ∈ CM×N denota a matriz do canal entre a BS e a IRS (BS-IRS), hH

bu ∈ C1×N denota o
vetor do canal BS-UE, w ∈ CN×1 é o vetor de beamforming na BS, s são os dados transmitidos,
definidos como uma variável aleatória independente com média zero e variância unitária, e n ∼
CN (0, σ2) é ruído gaussiano branco aditivo. Além disso, Θ = diag

(
[ξ]1ej[θ]1 , . . . , [ξ]M ej[θ]M

)
onde [ξ]m ∈ [0, 1] (com m = 1, . . . ,M) e θ =

[
[θ]1, . . . , [θ]M

]
denotam o vetor de amplitudes

dos coeficientes de reflexão e o vetor de deslocamentos de fase discretos na IRS, respectivamente.

A fase discreta [θ]m assume valores no conjunto T =

{
0, 2π

K
, . . . , 2π(K−1)

K

}
, em que K = 2B,

com B sendo o número de bits para cada elemento da IRS. Além disso, de acordo com [37, 38],
consideramos [ξ]m = 1 para m = 1, . . . ,M .

Na abordagem proposta, consideramos dois modelos diferentes de perda de percurso. O
primeiro modelo representa a perda de percurso no link direto BS-UE (em dB) e é dado por [44]

βd = Gt +Gr − 22 log10(dBU)− β0, (74)

em que Gt e Gr são os ganhos de antena na BS e UE (em dBi), respectivamente, dBU é a
distância entre a BS e o UE, e β0 denota o fator de perda de percurso. O segundo modelo
representa a perda de percurso do link BS-IRS-UE (em dB), e é dada por [45]

βc = Gt +Gr + 10 log10(D)− β1, (75)

em que β1 é o fator de perda de percurso, D =

(
ab

dBIdIU

)2

cos2 ϕc, dBI é a distância entre a BS

e a IRS, dIU é a distância entre a IRS e o UE, a = MhdIRSλ e b = MvdIRSλ representam as
dimensões da IRS, λ é o comprimento de onda e ϕc = arctan(yb/xb) é o ângulo de chegada na
IRS, em que (xb, yb) denota a posição da BS [45].

Além disso, para o desvanecimento em pequena escala, consideramos o modelo Rice para os
links BS-UE e IRS-UE, os quais são definidos por

hi =

(√
κi

1 + κi

hLoS
i +

√
1

1 + κi

hNLoS
i

)
, (76)
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em que i ∈ {iu, bu} representa o link IRS-UE ou BS-UE, e κi é o fator Rice. Para simplificar,
neste trabalho consideramos κi = κ ∀ i. Além disso, hLoS

i representa os componentes deter-
minísticos Line-of-Sight (LoS) que definem o S-CSI e hNLoS

i denota o desvanecimento Rayleigh
dos links. É importante salientar que, de acordo com [46, 47, 48, 49], consideramos um link
LoS entre a BS e a IRS

(
Hbi = HLoS

bi

)
. Além disso, consideramos links com LoS parcial entre a

BS e o UE (link BS-UE), e entre a IRS e o UE (link IRS-UE), ambos definidos por (76). Essa
é uma formulação geral e está de acordo com [50, 37]. Portanto, neste trabalho, definimos o
S-CSI como

(
HLoS

bi ,hLoS
bu ,hLoS

iu

)
.

Os componentes LoS de todos os links são expressos pelas respostas do arranjo de antenas
na IRS e na BS que são dependentes da geometria do arranjo. Neste trabalho, consideramos
que a BS está equipada com uma Uniform Linear Array (ULA), como em [51, 52], e a IRS está
equipada com uma Uniform Planar Array (UPA). Assim, os componentes LoS dos links BS-
IRS, BS-UE e IRS-UE são, respectivamente, dados por HLoS

bi = aIRS
(
φIRS, θIRS

)HaBS
(
θBS
)
ejϕbi ,

hLoS
bu = aBS

(
θBS
)
ejϕbu , e hLoS

iu = aIRS
(
φIRS, θIRS

)
ejϕiu , em que φIRS e (θIRS, θBS) denotam o

ângulo azimute e de elevação, respectivamente, e ϕbi, ϕbu e ϕiu denotam a fase aleatória nos
componentes LoS dos links BS-IRS, BS-UE e IRS-UE, respectivamente. Por sua vez, aBS

(
θBS
)

e aIRS
(
φIRS, θIRS

)
denotam os fatores de arranjo de uma ULA e de uma UPA, respectivamente,

e são dados por [31]

aBS
(
θBS
)
=

1

N

[
1, ejkdBS cos(θBS), . . . , ejkdBS(N−1) cos(θBS)

]
, (77)

aIRS
(
φIRS, θIRS

)
=
[
ejΛ(φIRS,θIRS)

Tu1 , . . . , ejΛ(φIRS,θIRS)
TuN

]
, (78)

em que k = 2π
λ

é o número de onda, um = [0, I(m)dIRSλ,J (m)dIRSλ], para m = 1, . . . ,M , em
que I(m) = mod (m − 1,Mh), J (m) = ⌊(m − 1)/Mh⌋, dBS e dIRS são as distâncias entre os
elementos na ULA da BS e entre os elementos de antenas na UPA da IRS, respectivamente, e
Λ(φIRS) denota o vetor de onda, dado por

Λ(φIRS, θIRS) =
2π

λ

[
cos(φIRS) cos(θIRS), sin(φIRS) cos(θIRS), sin(θIRS)

]T
. (79)

Finalmente, a taxa alcançável em bps/Hz no UE é

R = log2
(
1 + SNR

)
, (80)

em que SNR é a relação sinal-ruído no UE, e pode ser escrita como

SNR =

∣∣∣∣(√βchH
iuΘHbi +

√
βdhH

bu

)
w
∣∣∣∣2

σ2
. (81)

6.2 Formulação do Problema

O objetivo deste trabalho é otimizar o beamforming na BS e os deslocamentos de fase na
IRS para maximizar a taxa alcançável no usuário, mas considerando uma restrição de potência
de transmissão máxima. Logo, este problema de otimização é dado por
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Maximizar
w,θ

R

Sujeito à ||w||2 ≤ Pt,

[θ]m ∈ T , m = 1, . . . ,M,

(82)

em que Pt é a potência de transmissão na BS. Pode-se verificar que o problema de otimização
acima é não convexo e não pode ser resolvido por um método de otimização padrão. Assim,
para superar este problema, propomos uma nova solução baseada em GA, descrita a seguir.

6.3 Projeto de Beamforming com S-CSI

Na abordagem proposta, exploramos o S-CSI no início do processo de projeto de beamfor-
ming. Dividimos nossa solução em três fases, conforme ilustrado na Figura 9. Na primeira fase,
o S-CSI é adquirido usando técnicas de estimativa padrão [53, 54] e realimentado para a BS.
Na segunda fase, considerando apenas o S-CSI, os vetores de beamforming na BS e IRS são
determinados na BS. O par de beamforming sub-ótimo é avaliado em termos da taxa instantâ-
nea alcançável definida em (80). É importante ressaltar que, nesta fase, consideramos apenas
os componentes LoS de todos os links de comunicação. Assim, para cada par de beamforming,
a BS recebe o feedback da SNR observada no UE, e o par de beamforming atual é avaliado
com base em (80). Portanto, maximizamos a taxa alcançável instantânea. Este processo é
realizado para todos os pares de beamforming. Observe que, nesta fase, o I-CSI não precisa
ser explicitamente estimado, o que reduz consideravelmente o overhead de treinamento. Para
finalizar, as principais etapas da abordagem proposta são descritas a seguir.

1. Estimação do S-CSI: Nesta fase, consideramos que a IRS está no modo sensing e os
S-CSIs de todos os links (HLoS

bi ,hLoS
bu ,hLoS

iu ) são estimados usando técnicas de estimativa
padrão [53, 54].

2. Determinação de w e θ: Com base no S-CSI estimado, computamos w e θ.

3. Determinação de w e θ: Nesta fase, os vetores de beamforming na BS e os desloca-
mentos de fase na IRS a serem testados são definidos na BS usando GA e enviados para
a IRS através do controlador ilustrado na Figura 8. Para cada par de beamforming, a
BS recebe o feedback da SNR no UE, e o par de beamforming é avaliado com base em
(80). Este processo é repetido para todos os pares de beamforming. Além disso, visando
acelerar a convergência da solução proposta e reduzir o overhead, uma vez que assumimos
um cenário de mobilidade limitada, consideramos no processo de geração da primeira
população o conhecimento tanto do par de beamforming baseado em S-CSI calculado na
Fase 2 quanto do melhor par de beamforming calculado na realização do canal anterior.
Observe que, nesta abordagem, o I-CSI não precisa ser estimado.
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6.4 Resultados

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos considerando a configuração ilus-
trada na Figura 10, em que (xb, yb), (xi, yi) e (xu, yu) denotam a localização da BS, IRS
e UE, respectivamente. Portanto, dBI, dBU e dIU são as distâncias entre BS-IRS, BS-UE
e IRS-UE, dadas por dBI =

√
(yb − yi)2 + (xb − xi)2, dBU =

√
(yb − yu)2 + (xb − xu)2, e

dIU =
√

(yi − yu)2 + (xi − xu)2, respectivamente.
Os resultados numéricos foram obtidos para três soluções de beamforming : (i) Upper Bound,

denota o beamforming ótimo considerando deslocamentos de fase contínuos na IRS e beamfor-
ming ótimo na BS, obtido através da resolução do problema de otimização em [37, Eq. 12]
usando o CVX [55]. Neste benchmark, a taxa alcançável resultante é um limite superior para
o problema de otimização em (82); (ii) GA - Without CSI, o beamforming na BS e os desloca-
mentos de fase na IRS são obtidos sem qualquer conhecimento do S-CSI; (iii) GA - With S-CSI,
denota a solução proposta apresentada na Seção 6.3, explorando o conhecimento do S-CSI.

Para os resultados apresentados nesta seção foram considerados os seguintes parâmetros de
simulação: N = 10, Mv = 10, Nit = 103, Nf = 2, Ntourn = 2, pmut = 8% (para o benchmark GA
- With S-CSI ), pmut = 5% (para o benchmark GA - Without S-CSI ), pc = 90% (para ambos
os benchmarks), dIRS = 0.5, Gt = Gr = 3 dBi, fc = 4 GHz, dBS = λ/2, κ = 1 (se não for
especificado de outra forma), (xb, yb) = (50, 10) m, (xi, yi) = (100, 10) m, σ2 = −80 dBm [38],
Pt = 20 dBm, β0 = 41.98 e β1 = 21.98. Além disso, todas as curvas apresentam a média de 103

realizações de canais independentes.
Inicialmente consideramos deslocamentos de fase discretos em cada elemento da IRS. Logo,

a Figura 11 apresenta a convergência dos métodos avaliados para diferentes valores de B,
considerando M = 40 e (xu, yu) = (95, 8) m (dIU ≈ 5 m, ou seja, UE próximo da IRS). A
partir dos resultados, pode-se verificar que, quando consideramos o conhecimento do S-CSI,
a solução proposta atinge um desempenho sub-ótimo com apenas B ≥ 3 bits (Figura 11).
Logo, podemos concluir que a solução proposta pode ser aplicada em cenários práticos com
deslocamentos de fase de baixa resolução. Portanto, no restante dos resultados apresentados
nesta seção, consideramos B = 3 bits.

A Figura 12 compara as taxas alcançáveis do sistema para as três soluções de beamforming
em função da distância entre BS e UE, considerando M = 40. A partir dos resultados obtidos
é possível concluir que a solução proposta alcança um desempenho próximo ao ótimo para
pequenos valores de dIU, ou seja, quando o UE está próximo da IRS. Além disso, verifica-se

33



Number of Iterations

0 200 400 600 800 1000

A
c
h
ie

v
a
b
le

 R
a
te

 (
b
p
s
/H

z
)

11

12

13

14

15

16

17

18

Upper Bound

GA - With S-CSI (B = 5)

GA - With S-CSI (B = 3)

GA - With S-CSI (B = 2)

GA - With S-CSI (B = 1)

GA - Without S-CSI (B = 3)

Figura 11: Análise do número de bits de controle em cada elemento da IRS, com e sem o
conhecimento do CSI, considerando M = 40 e (xu, yu) = (95, 8) m, ou seja, dIU ∼ 5 m.

que, quando dIU diminui, a influência do conhecimento do S-CSI aumenta consideravelmente.
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Figura 12: Taxa alcançável versus distância entre BS e UE, para M = 40.

A Figura 13 mostra a taxa alcançável versus o número de elementos na IRS (M) para
dIU ∈ {45, 25, 5} m. As seguintes observações podem ser feitas: i) Para dIU = 45 m na
Figura 13a, a taxa alcançável permanece quase constante. Isso pode ser explicado pelo fato
de que, como o UE está longe da IRS, o aumento de M não aumenta a taxa alcançável no
UE. Assim, neste caso, a taxa alcançável é mais dependente do beamforming na BS; (ii) Para
dIU ≤ 25 m nas Figuras 13b e 13c, a taxa alcançável aumenta consideravelmente com M e a
solução proposta atinge um desempenho próximo ao ideal com fases discretas em cada elemento
da IRS e apenas um pequeno número de bits de controle. Isso pode ser explicado pelo fato de
que, como o UE está próximo da IRS, o UE pode explorar o ganho de beamforming na IRS
adicionado ao sistema. Além disso, podemos verificar que a posição do UE tem uma influência
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considerável; isto pode estar relacionado com o ganho do beamforming na BS ou na IRS que
o UE pode explorar quando está próximo da BS ou da IRS. Esta conclusão é ratificada na
Figura 12, onde podemos notar a importância da posição do UE.
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Figura 13: Taxa alcançável no UE versus o número de elementos (M) na IRS.

Em seguida, avaliamos a quantidade de feedback do usuário para a BS, NitL. Se a quantidade
de feedback não for maior do que o número de pilotos exigido para realizar a estimativa explícita
de canal, (MN + 1) [56], então a solução proposta tem uma clara vantagem. A Figura 14
mostra a sobrecarga de treinamento de nossa solução em termos de número de pilotos que
seriam necessários para estimar o canal. Podemos ver que o método proposto, mesmo usando
apenas 30% do overhead de treinamento necessário para estimar o canal, tem um desempenho
próximo ao Upper Bound. Além disso, lembre-se de que nossa solução não requer cadeias de RF
adicionais nos elementos da IRS. Por fim, é importante ressaltar que o Upper Bound considera
fases contínuas na IRS, enquanto que a solução proposta considera um cenário mais realista,
com fases discretas. Logo, podemos verificar que é possível obter uma solução próxima ao ideal
com uma quantidade reduzida de feedback do usuário.
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Figura 14: Overhead de treinamento da solução proposta, considerando (xu, yu) = (95,8) m, ou
seja, dIU ∼ 5 m.

6.5 Conclusão

Neste trabalho, avaliamos duas soluções diferentes baseadas em GA visando projetar o
beamforming na BS e na IRS, considerando restrição de potência de transmissão máxima e
deslocamentos de fase discretos na IRS. Primeiramente, propusemos uma solução que não con-
sidera nenhum conhecimento do CSI na BS e realizamos o projeto subótimo do beamforming
na BS e IRS. Em seguida, propusemos outra solução para resolver o problema de beamforming
apenas explorando o conhecimento do S-CSI. As novas soluções foram avaliadas considerando
diferentes configurações, e a partir dos resultados podemos concluir que elas alcançam um de-
sempenho próximo ao ótimo considerando fases discretas com poucos bits de controle em cada
elemento da IRS e com uma quantidade reduzida de feedback do UE. Isso mostra que as solu-
ções propostas são muito atrativas na prática.
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7 Transferência de Energia Sem Fio usando Radio Stripes
A transferência sem fio de energia via RF, ou Wireless Energy Transfer (WET), é uma

tecnologia que tem sido explorada para alimentar aplicações de IoT [57, 58, 59, 60]. De fato, a
indústria de IoT já aposta fortemente nesta tecnologia. Prova disso é a variedade de empresas
emergentes com um grande portfólio de soluções WET, como Powercast, TransferFi e Ossia .

Neste trabalho, pesquisadores do Projeto Brasil 6G investigaram WET usando esquemas
de energy beamforming ideais e sub-ótimos, os quais foram avaliados para um sistema Massive
MIMO (mMIMO) distribuído com radio stripes em um ambiente interno, conforme ilustrado
na Figura 15, considerando restrições de radiação eletromagnética. Especificamente, a radiação
deve ser estritamente limitada na presença de seres vivos. Preocupações sobre as consequências
adversas da exposição à radiação resultaram no estabelecimento de limites de exposição como
a Maximum Permissible Exposure (MPE), também chamada de densidade de potência, medida
em [W/m2]. Nenhum trabalho apresentado na literatura abordou tais restrições no contexto
do MIMO-WET e também não considerou um sistema radio stripes.

As principais contribuições alcançadas neste trabalho são:

1. Um sistema cell-free com radio stripes para WET foi apresentado. O sistema é com-
posto por N > 1 Power Beacons (PBs) multi-antena sujeitos a restrições de potência de
transmissão máxima. Pré-codificadores foram projetados com o objetivo de minimizar a
potência de transmissão total.

2. Um framework analítico foi proposto para avaliar a densidade de potência de RF nas
proximidades dos UEs e também em um ponto aleatório da rede.

3. Evidências numéricas de que o treinamento não é um fator crítico para o sistema foram
apresentadas, pois apenas uma pequena quantidade de energia é necessária para atingir
um desempenho semelhante ao de um sistema com CSI ideal.

4. Os principais trade-offs entre o SDMA e o TDMA foram discutidos. Foi mostrado que o
TDMA é mais eficiente quando atende a um pequeno número de UEs, enquanto o SDMA
pode ser preferível quando o número de UEs é grande.

7.1 Modelo do Sistema

Como na Figura 15, neste trabalho foi considerada uma rede cell-free mMIMO com radio
stripes composta por um conjunto N de PBs para |N | = N , cada um com M antenas, alimen-
tando K ≤ MN UEs de antena única no downlink. Na prática, K ≪ MN deve ser mantido e
pode ser necessário para que o sistema de radio stripes possa energizar dispositivos que conso-
mem muita energia, como smartphones, controladores de console, etc.

Os PBs são igualmente distribuídos em uma radio stripe de comprimento L que é instalada
em torno de um perímetro quadrado de mesmo comprimento, por exemplo, uma sala ou escri-
tório, a uma altura G do nível do piso. Então, o número de PBs que podem ser implantados é

O conteúdo deste capítulo foi publicado em O. L. A. López, D. Kumar, R. D. Souza, P. Popovski, A. Tölli and
M. Latva-Aho, “Massive MIMO With Radio Stripes for Indoor Wireless Energy Transfer,” in IEEE Transactions
on Wireless Communications, vol. 21, no. 9, pp. 7088-7104, Sept. 2022, doi: 10.1109/TWC.2022.3154428.
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Figura 15: Modelo do sistema com K = 2, N = 12 e M = 4 (superior) e estrutura do protocolo
de treinamento/carregamento (inferior).

limitado por

N <
L

Mλ/2
=

2L

λ
(83)

considerando elementos de antena espaçados de meio comprimento de onda (λ). Além disso,
consideramos o desvanecimento Rice, tal que o canal entre PBn e UEk é distribuído como

hkn ∼ CN (h̄kn,Rkn), (84)

onde h̄kn ∈ CM é o componente LoS e Rkn ∈ CM×M é a matriz de covariância. Além disso,
o bloco de coerência do canal consiste em τ usos. Antes do downlink WET, há uma fase de
estimativa de canal de uplink que consiste em τp usos do canal para transmissões de pilotos dos
UEs. Portanto, o downlink WET ocorre sobre os τ−τp usos restantes do canal.

7.2 Formulação do Problema

O objetivo do problema proposto é minimizar o consumo de energia do sistema proje-
tando/definindo adequadamente os vetores de pré-codificação {vkn}. O sistema está sujeito a
restrições de energia por PB e de EH por UE em cada fase WET. Isto é, cada PB está sujeito a
uma restrição de potência total pmax e cada UEk tem um requisito de energia alvo ξk por bloco.
Com um conhecimento adequado das características de hardware do dispositivo de EH, dadas
pela função {gk}, tal restrição pode ser transformada em

Êk ≥ ξk → P̂k ≥ g−1
k

( ξk
1− τp/τ

)
≜ δk, (85)

onde o acento circunflexo denota estimativa, uma vez que não é possível considerar a estimativa
perfeita do canal. Na prática, uma restrição na forma de (85) não impede que a energia coletada

38



Figura 16: Principais regiões de operação. Para fins de ilustração, a posição dos disposi-
tivos EH é dada por: ζue

k = [Lk/32, Lk/32, 2k/7−1] para k ímpar, enquanto ζue
k = [L(9 −

k)/32, Lk/36, 21−k/7] para k par, com K = 8.

caia abaixo do limite δk para estimativas imperfeitas do canal. Além disso, pequenas flutuações
em torno de δk não afetarão o desempenho da WET na prática.

O problema de otimização pode ser formulado como

P1 : minimize
vk′n∈CM , ∀k′,n

PT =
N∑

n=1

K′∑
k′=1

||vk′n||2 (86a)

subject to P̂k({vk′n}) ≥ δk, ∀k, (86b)
K′∑
k′=1

||vk′n||2 ≤ pmax, ∀n, (86c)

o qual não é convexo devido à restrição (86b). Neste trabalho são apresentadas diferentes
abordagens de otimização para resolver P1. Mais especificamente, foram propostas as seguintes
abordagens de projeto: (i) Pré-codificador baseado em Semidefinite Programs (SDP); (ii) Pré-
codificador ótimo baseado em Successive Convex Approximation (SCA); e (iii) Pré-codificador
baseado em Maximum Ratio Transmission (MRT).

Além disso, analisando P1, podemos observar que a topologia de implantação de radio stri-
pes permite um beamforming tridimensional (3D) distribuído apontando para os locais dos UEs.
No entanto, em sua forma atual, P1 não impede o aumento dos níveis de radiação em outros
pontos. Neste trabalho tais restrições de radiação foram consideradas e serão apresentadas a
seguir.

7.3 Otimização com Restrições de Radiação

Nessa seção, uma estrutura analítica para determinar, analisar e limitar os níveis de ex-
posição a campos eletromagnéticos são apresentadas. Cada PB das radio stripes (Fig. 15) é
assumido estar equipado com um número relativamente pequeno de antenas, tal que pmaxM
é limitado a um nível desejado, e impomos uma restrição de separação l0 > λ/2 entre PBs
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consecutivos. Para facilitar a implantação e o projeto do sistema, é assumido que nenhum PB
se expande sobre quaisquer dois lados consecutivos do perímetro.

Observe que o foco do trabalho é ambientes indoor onde os canais LoS são predominantes.
Então, considerando canais LoS, é possível definir facilmente as restrições de sistema para evitar
alta exposição à radiação, não necessariamente na proximidade dos UEs. Seja a energia em
um ponto de medição virtual ζ = [x, y, z] dada por P (x, y, z). Nesta abordagem, a seguinte
restrição probabilística para exposição à radiação será adotada

P
[
P (x, y, z) ≥ Θ2

]
≤ ε, (87)

onde ε ≪ 1 é a probabilidade de violação tolerável e x, y, z são variáveis aleatórias uniforme-
mente distribuídas na região de interesse. Esse tipo de restrição é geralmente difícil de resolver,
pois a distribuição de P (x, y, z) depende dos parâmetros de configuração do sistema. Portanto,
P (x, y, z) será transformada em uma restrição média usando a desigualdade de Markov como

P
[
P (x, y, z) ≥ Θ2

]
≤ E

[
P (x, y, z)

]
/Θ2 ≤ ε → E

[
P (x, y, z)

]
≤ εΘ2. (88)

Para prosseguir, duas regiões principais são distinguidas como:

R0 : proximidade das radio stripes, onde a probabilidade de tecido vivo tende a 0;

R1 : área de implantação restante, onde espécies vivas podem andar livremente, excluindo
todas as rk regiões próximas.

Na abordagem proposta, as discussões são concentradas em R1, que é fundamental, e a
restrição de radiação previamente definida no problema de otimização é inserida. A seguir são
apresentados os resultados obtidos para diferentes abordagens de projeto de pré-codificador
definidas neste trabalho, considerando as restrições de radiação.

7.4 Resultados

Nesta seção, o desempenho do sistema com radio stripes para WET é apresentado, consi-
derando as restrições relacionadas a radiação. Salvo indicação em contrário, os parâmetros do
sistema são definidos conforme indicado a seguir.

• Geometria do Cenário: Uma sala com dimensões 6 × 6 × 3 m3 é considerada, onde
o sistema de radio stripes é assumido no nível do teto, ou seja, zap = G = 3 m. Além
disso, é definido G′ = 2, 5 m, e salvo indicação em contrário, f = 4 GHz é a frequência
central de operação, para a qual λ = 7, 5 cm. A restrição de separação mínima entre PBs
consecutivos é definida como l0 = 10 cm.

• Parâmetros do Transmissor/Receptor/Canal: Os PBs são equipados com M = 8
antenas. Além disso, os UEs transmitem os símbolos piloto com pk = 10 mW em cada
intervalo de tempo de coerência, enquanto os circuitos de recepção dos PBs experimentam
um ruído AWGN com σ2 = −100 dBm. Os canais permanecem estáticos para τ = 1000
usos de canal e τp = K. Os requisitos de EH dos UEs são considerados homogêneos e
iguais a 1 W (potência e energia são equivalentes assumindo tempo de bloco normalizado).
Adicionalmente, as matrizes de correlação espacial {Rkn} são geradas, usando o modelo
de espalhamento local Gaussiano [61, Cap. 2] com desvio padrão angular de 10◦.
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Figura 17: a) Potência de transmissão total média (esquerda) e b) tempo médio de execução
de otimização (direita) em função do número de UEs.

• Função de Transferência de EH: Considerando a função [62]

gk(x) = νk

( 1 + eab

1 + e−a(x−b)
− 1
)
e−ab, ∀x ≥ 0, (89)

que descreve a não linearidade de circuitos EH, ajustando adequadamente os parâmetros
a, b ∈ R+. Para essa função, as igualdades a = 1, b = 4 e νk = 4 W são consideradas.

Os resultados apresentados nesta seção consideram vários UEs em diferentes locais. Mais
especificamente, oito localizações diferentes para os UEs são consideradas, conforme ilustrado
na Fig. 16. Salvo indicação em contrário, foram definidos pmax = 10 dB e os parâmetros
relacionados às restrições de radiação como rk = 1, 5 cm, Θ1 = 1000 W/m 2 [63], ε = 10−2 e
Θ2 = 0, 25 W.

Inicialmente, avaliou-se o desempenho em termos de consumo médio de potência de trans-
missão e do tempo de execução necessário em função do número de UEs. Alimentar k UEs
significa alimentar UE1, · · · ,UEk com posições ilustradas na Fig. 16. Como um sistema multi-
usuário é considerado, algumas restrições foram relaxadas para favorecer a viabilidade de oti-
mização, ou seja, rk = 2 cm e pmax = 20 dB. A Fig. 17 evidencia que o esquema baseado em
SDP leva ao consumo mais eficiente de energia, porém a complexidade aumenta linearmente
com o número de UEs. O método baseado em SCA deveria ter levado à solução ótima global.
No entanto, esse não foi o caso ao servir 3 ou mais UEs e o procedimento iterativo do SCA
antes de atingir a convergência foi interrompido (o solver usado no pacote CVX deparou-se
com erros de aproximação numérica). A estratégia baseada em MRT funciona extremamente
bem ao atender um pequeno número de UEs. No entanto, na configuração considerada não é
possível atender a cinco ou mais UEs respeitando as restrições de radiação.

No caso de cenários multi-usuário, a Fig. 18 compara o uso de TDMA e SDMA. Observe
que não há distinção de funcionamento entre TDMA e SDMA para k = 1. Além disso, o
TDMA mostra-se mais eficiente em termos de consumo médio de potência de transmissão
quando atende a um número relativamente pequeno de UEs. Isso ocorre principalmente porque,
independentemente do número de UEs, a eficiência do circuito de EH é mantida alta. Enquanto
isso, quando o número de UEs é significativamente grande. No caso do SDMA, tem-se uma
redução da energia de RF mínima incidente em cada UE. Isso facilita o atendimento das
restrições relacionadas à exposição a radiação, podendo superar o desempenho do TDMA. Em
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Figura 18: TDMA vs SDMA em termos de a) potência de transmissão total média (topo) e
b) tempo médio de execução de otimização (fundo) ao servir um número crescente de UEs.
Definimos ξ = 1/k para que a potência total coletada permaneça em 1 W, independentemente
do número de usuários.

termos de complexidade, o TDMA mostra-se mais caro computacionalmente do que o SDMA
ao usar SDP, enquanto o oposto ocorre ao usar a pré-codificação baseada em SCA/MRT. Além
disso, o TDMA permite o uso de estruturas baseadas em SCA e até mesmo baseadas em MRT,
que funcionam bem para atender a um único UE. Em geral, os trade-offs de desempenho entre
SDMA e TDMA são estritamente dominados pela não linearidade de EH e pelas restrições de
radiação e estudos adicionais são necessários.

7.5 Conclusão

Neste trabalho, foi abordado um sistema cell-free mMIMO com radio stripes para carrega-
mento sem fio de UEs que consomem muita energia. Pré-codificadores ótimos e sub-ótimos
baseados em SDP, SCA e MRT foram apresentados. Esses pré-codificadores visam mini-
mizar a potência de transmissão das radio stripes sujeitas a requisitos de EH por UE. Os
pré-codificadores baseados em MRT/SCA são particularmente atraentes para atender um nú-
mero pequeno de UEs. Foram discutidos os principais trade-offs entre escalonamento SDMA
e TDMA. O último mostrou-se mais eficiente em termos de consumo médio de potência de
transmissão ao servir um número relativamente pequeno de UEs, enquanto o SDMA pode ser
preferível quando o número de UEs é relativamente grande.
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8 Federated Learning usando ALOHA Multicanal
A popularização da IoT trouxe um volume sem precedentes de dados gerados por sensores e

dispositivos inteligentes. No entanto, coletar e processar todos esses dados de maneira centrali-
zada para tarefas de aprendizado de máquina pode levar a altos riscos de vazamento de dados e
privacidade. Alternativamente, FL é uma solução de Machine Learning (ML) descentralizada
na qual um modelo é treinado localmente em cada dispositivo e agregado em uma BS sem a
necessidade de trocar dados brutos [64].

No FL padrão, cada dispositivo geralmente treina um único modelo usando um único con-
junto de dados. Por outro lado, inspirados nas arquiteturas e características de Wireless Sensors
Network (WSN), neste trabalho consideramos um cenário FL onde cada dispositivo treina N
diferentes modelos usando N conjuntos de dados. No FL padrão, cada modelo estaria associado
a um enlace de comunicação para a BS. No entanto, seguir essa regra resulta em muitos enlaces
em FL multimodelo, o que é impraticável para aplicações com largura de banda limitada. Para
contornar este problema, pode-se considerar a técnica de esparsificação (sparsification) [65],
onde os enlaces são ativados esporadicamente apenas para a atualização do modelo. Além
disso, a esparsificação também pode ser integrada com outras técnicas, como compressão [66]
e controle de potência de transmissão [67], visando otimizar a eficiência espectral e energética
do sistema.

Para um determinado número de enlaces de comunicação, o acesso múltiplo pode ser con-
trolado por meio de agendamento para melhorar a velocidade de convergência e justiça [68].
Embora eficaz, o agendamento requer o upload de informações secundárias adicionais para a BS
e sinalização de controle de downlink, o que pode se tornar caro para dispositivos com recursos
limitados. Nesse sentido, os protocolos de Random Access (RA) [69, 70] são alternativas ao
escalonamento, ao custo de colisões. Para reduzir as colisões, slotted ALOHA com vários canais
foi aplicado com sucesso ao FL de modelo único em [71], demonstrando grande potencial.

Motivados pelos trabalhos previamente apresentados, propomos um novo protocolo ALOHA
multicanal combinado com a técnica de esparsificação, visando reduzir o tempo de convergência
em um sistema FL multimodelo, garantindo a equidade da taxa de convergência de diferentes
modelos. O problema proposto é otimizado em relação à alocação de canais usando o método
da bisseção. Os resultados numéricos corroboram a eficácia do protocolo ALOHA multicanal
proposto, alcançando uma velocidade de convergência superior à dos esquemas de referência.

8.1 Modelo do Sistema

Neste trabalho, consideramos um cenário com M canais ortogonais, uma BS e K usuários.
Cada usuário tem N conjuntos de dados diferentes e N modelos diferentes. Para o usuário k, o
conjunto de dados n está associado ao modelo n (ou seu vetor de peso wn), Dn,k = {xn,k,yn,k},
onde k ∈ K = {1, 2, . . . , K}, xn,k é o vetor de amostra não rotulado e yn,k é o vetor de saída.
Para treinar NK modelos de K usuários com comunicação eficiente, propomos uma abordagem
multimodelo usando esparsificação e slotted ALOHA multi-canal com quatro etapas, conforme
ilustrado na Figura 19 e descrito a seguir:

1. Atualização dos modelos locais: Cada usuário treina seus N modelos locais inde-
pendentemente. Para o modelo n, ele minimiza a função custo fn,k(wn,xn,k) usando o

O conteúdo deste capítulo foi publicado em R. V. da Silva, J. Choi, J. Park, G. Brante and R. D. Souza,
“Multichannel ALOHA Optimization for Federated Learning With Multiple Models,” in IEEE Wireless Com-
munications Letters, vol. 11, no. 10, pp. 2180-2184, Oct. 2022, doi: 10.1109/LWC.2022.3196241.
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Figura 19: Usuários calculam a atualização de cada modelo e enviam o modelo com maior
norma através de um dos M canais usando slotted ALOHA. Se mais de um usuário acessar o
mesmo canal, há uma colisão. Um usuário pode ter nenhuma, uma ou várias atualizações para
enviar em cada iteração.

algoritmo Gradient Descent (GD), produzindo o gradiente gn,k(t) = ∇wnfn,k(wn,xn,k)
na rodada de comunicação t.

2. ALOHA multi-canal esparso: A BS aloca Mn canais para os uplinks do modelo n
dos K usuários, de modo que M =

∑N
n=1 Mn. Cada usuário seleciona a maior norma

de gradiente ||gn,k(t)|| dos N modelos locais, e transmite apenas o gradiente gn,k(t). A
transmissão ocorre num canal escolhido aleatoriamente entre os Mn canais.

3. Atualização dos modelos globais: Seguindo o método FedAvg [64], a BS agrega as
atualizações dos modelos locais de K usuários, construindo o modelo global ∆wn(t)

∆wn(t) = µ
∑
k∈K

dn,kgn,k(t)δ
S
n,k(t)δ

C
n,k(t), (90)

onde µ > 0 é a taxa de aprendizado e dn,k = |Dn,k|/
∑K

k=1 |Dn,k|. A função indicadora
δSn,k(t) retorna 1 se gn,k(t) for transmitido, enquanto a função indicadora δCn,k torna-se 1
se a transmissão for livre de colisões.

4. Reinicialização dos modelos locais: Cada usuário baixa as atualizações do modelo
global ∆wn(t) para os N modelos. Para a próxima rodada de comunicação, cada usuário
reinicializa o modelo local como wn(t+ 1) = wn(t) + ∆wn(t).

8.2 Formulação do Problema

Em (90), note que δSn,k(t) e δCn,k(t) desempenham papéis fundamentais na melhoria da efici-
ência da comunicação, por não permitir atualizações dos modelos menos importantes e modelar
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colisões entre os K usuários, respectivamente. Isso, no entanto, tem o custo de se desviar da
atualização desejada do modelo global sob o processo de FL padrão, ∆w∗

n(t) = µ
∑
k∈K

dn,kgn,k(t).

Assim, δSn,k(t) e δCn,k(t) podem incorrer em mudanças indesejadas na taxa de aprendizagem
efetiva e/ou ameaçar a equidade do treinamento entre os modelos. Por exemplo, na Etapa 2, a
alocação igual de Mn canais para todos os N modelos prioriza o modelo de treinamento mais
lento que provavelmente produzirá a maior norma de gradiente. Esta operação está longe de
ser um treinamento paralelo de N modelos. Para resolver esse problema de justiça, primeiro
consideramos as atualizações médias do modelo global:

E
[
∆wn(t)

]
=µ
∑
k∈K

E
[
dn,kgn,k(t)δ

S
n,k(t)δ

C
n,k(t)

]
(91)

≈µpSnpCn
∑
k∈K

E
[
dn,kgn,k(t)

]
, (92)

onde a média é tomada em relação a K. Aqui, assumimos que δSn,k(t) e δCn,k(t) têm covariância
zero, ou seja, uma relação não linear. Com base em nossas observações experimentais, consi-
deramos adicionalmente que E[δSn,k(t)] não é sensível a t, o que é válido sob funções de perda
e/ou conjuntos de dados suficientemente diferentes, e o mesmo vale para δCn,k(t). Isso leva à
aproximação (92), ou seja, pSn ≈ pSn(t) = E[δSn,k(t)] e pCn ≈ pCn (t) = E[δCn,k(t)].

Então, temos que garantir a equidade de treinamento multimodelo na média, satisfazendo
pSnp

C
n = pSmp

C
m para todos os m ̸= n ∈ N . Assim, formulamos o seguinte problema:

min
wn,Mn

1

K

∑
k∈K

fn,k(wn,xn,k)

s.t. pSnp
C
n = pSpC ∀n ∈ N (93)

N∑
n=1

Mn = M.

Como a alocação de Mn canais é assumida como independente de t, podemos resolver
o problema com relação a wn e Mn separadamente. Primeiro, temos que minimizar (93) em
relação a wn, que é resolvido pelo Passo 1) descrito na Seção 8.1. Segundo, temos que satisfazer
as restrições em (93) ajustando Mn, como descrito na Seção 8.3. Aqui, a probabilidade pCn de
transmissão livre de colisão de cada usuário caracteriza o desempenho do ALOHA que depende
da probabilidade pSn de cada usuário enviar sua atualização local, o número de canais (Mn) e o
número de usuários (K).

8.3 Alocação de Canal Multimodelo Ideal

Primeiro, observe que o número médio de atualizações locais por usuário recebidas com
sucesso na BS em relação ao modelo n é dado por

ηn = pSn p
C
n = pSn

(
1− pSn

Mn

)(K−1)

≈ pSn exp

(
−KpSn

Mn

)
, (94)

onde a aproximação vem de (1+x) ≈ exp (x) para x→ 0. Se, em média, as atualizações locais
impactarem os modelos globais com a mesma intensidade, então suas taxas de convergência
seriam iguais se η = ηn, ∀n, respeitando a restrição inter-modelo em (93).
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É difícil resolver o problema acima para N > 2, pois ele envolve um sistema não linear
com N variáveis e N equações. Assim, recorremos ao método da bisseção [72] para fornecer
numericamente a alocação ótima de Mn canais. O objetivo do problema proposto é equalizar
as taxas de convergência, η = ηn, ∀n. Esta condição pode ser formalmente escrita como

ln pSn −
KpSn
αnM

= c, n ∈ N , (95)

onde αn =
Mn

M
e c são constantes. Como αn é proporcional a M , as seguintes condições devem

ser verdadeiras:
∑N

n=1 αn = 1 e 0 ≤ αn ≤ 1. De (95), pode-se mostrar que

αn =
pSnK

(ln pSn − c)M
. (96)

Como αn ≥ 0, então (ln pSn − c) ≥ 0. Além disso, como αn ≤ 1, temos que

c ≤ min
n

[
ln pSn −

pSnK

M

]
. (97)

Partindo de (96), e como 0 < pSn ≤ 1, é possível mostrar que αn é uma função crescente contínua
de c, dentro dos limites em (97).

Nosso objetivo é encontrar o c⋆ ótimo que torna a condição em (95) verdadeira. Com c⋆ em
mãos, então αn pode ser obtido em (96). Assim, podemos definir a função

f(c) =
M

K

N∑
n=1

αn =
N∑

n=1

pSn
(ln pSn − c)

. (98)

Dado que
∑N

n=1 αn = 1, então

f(c⋆) =
N∑

n=1

pSn
ln pSn − c⋆

=
M

K
. (99)

Para determinar c∗ utilizamos o método da bisseção descrito pelo Algoritmo 4.

8.4 Resultados

Nesta seção, investigamos numericamente o desempenho do método proposto por meio de
simulações considerando N = 3, K = 100, M = 21, {τ1, τ2, τ3} = {0.04, 0.08, 0.17}, L = 10,
µ = 0.01 e ϵ = 10−5, salvo indicação em contrário. Além da tolerância ϵ do método da bisseção,
os outros parâmetros configuram a carga de tráfego do sistema. Consideramos um problema
de regressão linear com a seguinte função custo [71]:

fn,k =
1

2
|xT

n,kwn(t)− yn,k|2, (100)

onde xk,n e wn ∈ CL×1 denotam os vetores Gaussianos aleatórios independentes, ou seja,
xk,n ∼ N (0, I) e wn ∼ N (0, I), respectivamente, enquanto yn,k = xT

k,nwn. Para efeito de
comparação, consideramos os seguintes benchmarks : i) Alocação Uniforme (Uniform), em que
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Algorithm 4 Método da Bisseção para computar c⋆.
Input : K, M , ϵ, N , pSn para n ∈ N

a = minn

[
ln pSn

]
−maxn

[
pSnKN

M

]
;

b = minn

[
ln pSn −

pSnK

M

]
.

while |f(c)−M/K| ≥ ϵ do
c = (a+ b)/2
if f(c) > M/K then

b = c
else

a = c
end

end
c⋆ = c

return c⋆

os canais são exclusivos e distribuídos igualmente; ii) Canais Compartilhados (Shared), em
que todos os canais são compartilhados pelos N modelos; e iii) Probabilidade de Cálculo (τn)
(Compute), em que os canais são alocados proporcionalmente à probabilidade de cálculo de
cada modelo. As curvas mostradas a seguir são uma média de 100 execuções.

O desempenho em termos de aprendizado de modelo é apresentado na Figura 20. Aqui, o
desempenho é definido pela norma de erro, ||wn(t) −wn||. As curvas mostram o desempenho
do modelo mais lento para cada esquema (no esquema proposto os N modelos aprendem no
mesmo ritmo). O esquema proposto tem uma taxa de convergência muito mais rápida do que
os métodos alternativos. Por exemplo, para uma norma de erro de 10−3, o método proposto
requer 28, 4% menos iterações que a alocação uniforme, 48, 6% menos que a estratégia de canais
compartilhados e 66% menos que a abordagem proporcional a τn.

Em seguida, analisamos o sistema sob diferentes cargas de tráfego. Na Figura 21 à esquerda,
variamos o número de usuários de 25 a 300. Se a carga de tráfego for muito alta, o desempenho
das três abordagens tende a ser o mesmo, já que quase nenhum treinamento é realizado devido
ao número excessivo de colisões. Além disso, se o número de usuários for muito baixo, em
algumas iterações não há atualizações locais para enviar, levando a um aprendizado muito
lento e ineficiente. Em condições normais de tráfego, o método proposto tem um desempenho
significativamente melhor do que as outras abordagens. O lado direito da Figura 21 apresenta
os resultados quando corrigimos o número de usuários, K = 100, enquanto o número de canais
varia. Novamente, sob condições de carga de tráfego regular, o esquema proposto tem um
desempenho consideravelmente melhor; à medida que o número de canais aumenta, a carga
de tráfego do sistema torna-se mais leve e o desempenho do esquema proposto e de alocação
uniforme tende a ser o mesmo, pois há excesso de canais disponíveis.

Para investigar o impacto do número de modelos sendo treinados, consideramos uma confi-
guração com K = 100 usuários, M = 21 canais e N ∈ {2, 3, 4} modelos. A Tabela 5 apresenta
o número de iterações necessárias pelo modelo mais lento em cada método para atingir uma
norma de erro de 10−3. Quanto mais modelos aprenderem em paralelo, mais lenta é a conver-
gência, enquanto o método proposto apresenta a convergência mais rápida em todos os casos.
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Figura 20: Norma de erro ||wn(t) − wn|| do modelo mais lento para diferentes abordagens:
Compartilhado (Shared), Uniforme (Uniform), Proporcional a τn (Compute) e o Esquema Pro-
posto (Proposed).

Figura 21: Norma de erro ||wn(t) −wn|| com t = 1000 do modelo mais lento para diferentes
abordagens: Compartilhado (Shared), Uniforme (Uniform), Proporcional a τn (Compute) e o
Esquema Proposto (Proposed).

Para N = 2, há mais canais por modelo, de modo que o desempenho melhora com as probabi-
lidades de computação.

8.5 Conclusão

Neste trabalho foi proposto um método para alocar vários canais em um sistema FL multi-
modelo baseado em ALOHA. O método proposto aloca canais com o objetivo de equalizar
as taxas de convergência. Através dos resultados obtidos verificou-se que o método proposto
supera consideravelmente outros esquemas de alocação de canais.
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Tabela 5: Impacto de múltiplos modelos.

t para ||wn(t)−wn|| ≤ 10−3

N τn Proposed Uniform Shared Compute

2

{0.04, 0.08} 467 515 610 601
{0.04, 0.17} 496 517 956 914
{0.04, 0.12} 491 523 956 722
{0.08, 0.17} 374 402 546 549
{0.08, 0.12} 363 367 439 437
{0.17, 0.12} 374 382 395 416

3

{0.04, 0.08, 0.17} 610 852 1187 1373
{0.04, 0.08, 0.12} 575 595 968 1041
{0.04, 0.17, 0.12} 641 869 1335 1616
{0.08, 0.17, 0.12} 593 822 796 948

4 {0.04, 0.08, 0.17, 0.12} 903 2348 1877 2202
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9 Handover e Mobilidade em Redes 6G

9.1 Introdução

As previsões para as redes Beyond Fifth Generation of Mobile Network (B5G) e 6G contem-
plam diversas aplicações com mobilidade, como veículos autônomos e Internet tátil. Contudo,
devido às interrupções de serviço e congestionamentos das interfaces de rede, torna-se difí-
cil manter os indicadores de desempenho, como latência abaixo de 1 ms e confiabilidade de
99.999%, em cenários de mobilidade [73]. Enlaces na banda mmWave e Terahertz (THz) são
particularmente afetados pela mobilidade, devido à alta direcionalidade das antenas usadas
nessas faixas de frequência e à baixa capacidade de difração que leva à dependência de en-
laces LoS. Haja vista a capacidade que essas bandas oferecem devido a disponibilidade de
espectro, é essencial encontrar métodos que habilitem a mobilidade e suportem os requisitos
de desempenho exigidos pelas aplicações recentes, como jogos em realidade aumentada e redes
veículo-infraestrutura (do inglês, Vehicle to Infrastructure (V2I)).

O principal mecanismo de mobilidade é o handover. Para o 3GPP, o handover compreende
o processo de escolha de uma nova BS para receber um UE, a transferência dos dados e o
sincronismo do UE com a nova BS. Em geral, um handover acontece quando um usuário se
encontra na borda da área de cobertura de uma BS e se move em direção à área de cobertura de
outra BS. O handover deve ser transparente para o UE em mobilidade, ou seja, o handover não
deve interferir na experiência do usuário. Assim, os principais problemas a serem atacados em
handover são as falhas de handover, o efeito ping-pong, o congestionamento das BSs e reduzir
os tempos de transferência dos dados e de sincronismo do UE [74].

Em situações altamente dinâmicas, os mecanismos de handover tradicionais, baseados ape-
nas em potência recebida, não são capazes de lidar com os índices de capacidade, latência
e confiabilidade, como exigido por aplicações de Ultra Reliable Low Latency Communicati-
ons (URLLC), por exemplo. Entre os fatores que impedem esses mecanismos de handover de
atingir o desempenho desejado para as futuras tecnologias, destaca-se o efeito ping-pong, que
é quando um UE faz handover para uma BS, mas não permanece nela por mais que um inter-
valo de permanência mínimo e retorna para a BS anterior. Os handovers resultantes do efeito
ping-pong são considerados desnecessários, causando congestionamento das BS e overhead de
sinalização. Somado a isso, os handovers podem falhar, causando a perda total do enlace entre
UE e BS. Essas falhas podem ser causadas por flutuações de duração prolongada no canal
de rádio, induzindo os mecanismos de handover a antecipar ou retardar o handover. Logo, os
mecanismos de handover são um ponto de melhoria para as futuras gerações de comunicação
sem fio para que as funcionalidades da rede sejam mantidas com indicadores de desempenho
dentro da margem desejada. Neste capítulo, iremos nos referir à BS à qual o UE está associ-
ado como BS de serviço (do inglês, service BS) e à BS que está recebendo o UE em handover
designaremos por BS alvo (do inglês, target BS).

Por consequência do efeito ping-pong ou mau planejamento da rede, os handovers em ex-
cesso podem causar outros problemas para a rede, como o congestionamento das BS ou falhas
de handover excessivas. O congestionamento das BS ocorre quando muitas UE fazem hando-
ver para uma mesma BS, causando sobrecarga de sinalização e excedência do número de UE
suportado. Uma forma de controlar o congestionamento é realizar o balanceamento de carga
através de técnicas de controle de admissão, aceitando ou rejeitando nas fases preliminares ao
handover [74]. As falhas de handover, por sua vez, são causadas pela antecipação ou atraso de

Capítulo escrito por Davi da Silva Brilhante e José Ferreira de Rezende.
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Evento Condição Aplicação
A1 RSRP da BS de serviço fica acima de um limiar

Mesma RAT

A2 RSRP da BS de serviço fica abaixo de um limiar

A3 RSRP da BS alvo fica uma margem
acima da RSRP da BS de serviço

A4 RSRP da BS alvo fica acima de um limiar

A5 RSRP da BS de serviço fica abaixo de um limiar L1 e a
RSRP da BS alvo fica acima de um limiar L2

A6 RSRP da BS alvo fica uma margem
acima da RSRP da BS secundária

B1 RSRP da BS alvo inter-RAT
fica acima de um limiar RAT diferente

B2 RSRP da BS de serviço fica abaixo de um limiar L1 e a
RSRP da BS alvo inter-RAT fica acima de um limiar L2

Tabela 6: Eventos de handover definidos pelo 3GPP [2].

um handover, que levam a uma falha do enlace de rádio devido a o UE estar ainda distante
da BS alvo, em caso de antecipação, ou da BS de serviço, em caso de atraso. O resultado das
falhas de handover é a perda de serviço e o reestabelecimento posterior da conexão, causando
períodos longos de quebra na conexão. Para mitigar as falhas de handover são necessários o
planejamento cuidadoso da cobertura da rede e o ajuste dos parâmetros de handover.

Especificamente no contexto de mmWave e THz, o handover deve ser acompanhado da
mobilidade dos feixes usados na comunicação direcional entre BS e UE. Para exemplificar, um
UE com N feixes e uma BS com M feixes, resultam em MN combinações de pares de feixes a
serem testadas até que o melhor par seja determinado. Como os vetores de antenas possuem
muitos elementos gerando feixes estreitos, o alcance dos sinais nessas bandas é reduzido e a
penetração em obstáculos é baixa, o que implica em mais BS sendo implantadas para cobrir
uma mesma área. Por consequência, esse aumento no tamanho e complexidade tornará os UE
mais propensos a fazer handovers [75]. Assim, é ainda mais necessário que os handovers sejam
eficientes junto a mecanismos de gerenciamento de feixes que reduzam o overhead do processo
de seleção de feixes.

9.2 3GPP 5G NR Handover

O mecanismo de handover adotado pelo 3GPP para o 5G New Radio (NR) é semelhante ao
utilizado no Long Term Evolution (LTE). Uma vez que o UE está em CONNECTED_MODE,
ele recebe sequências de referência das BS em seu entorno. A partir de medições realizadas
nestas sequências de referência, o UE decide a qual BS irá se associar e também se é necessário
fazer handover da BS de serviço. Portanto, um handover acontece quando a RSRP da BS
de serviço e da BS alvo atendem a uma condição determinada pelo evento de handover. Os
diferentes eventos de handover estão descritos na Tabela 6, mas usaremos como exemplo nesta
seção os eventos do tipo A3 para handovers na mesma Radio Access Technology (RAT).

A condição para que um handover do tipo A3 ocorra é de que a RSRP de uma BS vizinha
se torne maior do que a RSRP da BS de serviço por uma margem composta por um offset
e uma faixa de histerese. O offset e a histerese são definidos pelo padrão, mas podem ser
configurados de acordo com o provedor de serviço. Uma vez que essa condição é satisfeita, ela
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Figura 22: Exemplo de um processo de handover. A RSRP da BS de serviço (em vermelho)
fica abaixo da RSRP da BS alvo (em azul) pelo período de TTT.

deve ser mantida por um intervalo chamado TTT. Durante esse intervalo o UE mantém-se
medindo as duas BS de interesse, ou seja, a BS de serviço e a BS alvo. Ao fim do TTT,
uma vez que a condição que disparou o evento de handover tenha sido mantida, o usuário
envia à BS de serviço uma mensagem de Measurement Report (MR), contendo o resultado das
medições realizadas. Caso contrário, se a condição não se mantiver verdadeira até o término
do TTT, então o handover é interrompido. O TTT, bem como as margens offset e a histerese,
previnem que flutuações rápidas do canal ocasionem handovers desnecessários ou que possam
gerar falhas. A Figura 22 ilustra o processo de handover.

Depois que a BS de serviço recebe a mensagem MR, é iniciada a negociação com a BS alvo
para receber o UE em handover. Primeiro, a BS alvo realiza um controle de admissão para que
sua capacidade não seja excedida ao receber um novo UE. Caso aceite o novo UE, então a BS
de serviço recebe uma resposta à sua requisição de handover e é realizada a notificação do UE
e a transferência do contexto do usuário de uma BS para a outra. Uma vez que o UE e a BS
alvo terminam suas interações com a BS de serviço, o processo de sincronização entre o UE e
a BS alvo se inicia e, ao concluí-lo, a BS alvo será a nova BS de serviço.

Um dos problemas com o método adotado pelo 3GPP para handover é a perda de serviço
durante a sincronização do UE com a BS alvo. Esse período de interrupção é chamado de
Handover Interruption Time (HIT). Na banda de mmWave a sincronização do uplink é neces-
sária para seleção dos feixes (do inglês, beam selection), também chamado de acesso inicial (do
inglês, initial access), portanto não deve ser ignorada. A depender do número de feixes, o HIT
pode aumentar, chegando a 65 ms. Outra questão é o ajuste do TTT de acordo com a veloci-
dade do usuário. Quanto maior a velocidade, menor deve ser o TTT, para que o UE responda
a tempo às mudanças de canal devido à alta mobilidade. O inverso também é verdadeiro, ou
seja, UE em baixa velocidade deve ter TTT alto para evitar handovers desnecessários.

Para minimizar o impacto do HIT busca-se minimizar a duração do processo de sincronização
entre UE e BS alvo. Em [76] é proposto um método make-before-break, ou seja, realizar todo o
procedimento de handover antes que a associação do UE seja transferida para a BS alvo. Esse
trabalho apresenta uma evolução do handover RA-less, caso em que não há sincronização no
uplink entre UE e BS. O handover RA-less depende da latência da interface X2 e do ajuste do
tempo para o UE se reconfigurar à nova BS. Portanto, no método proposto, o UE permanece
associada às duas BS, alvo e de serviço, até que a BS alvo possa atender integralmente à UE.
Apesar de reduzir o HIT, esse método aumenta a complexidade do UE para o caso inter-RAT
e aumenta a ocupação dos buffers das duas BS. Além disso, para os cenários de mmWave, o
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Random Access Shared Channel (RACH) é essencial para a descoberta de quais feixes serão
empregados no uplink.

Ainda que seja minimizado, o HIT pode ainda degradar o desempenho da rede se handovers
ocorrerem com muita frequência. Logo, deve-se minimizar os handovers desnecessários, também
conhecidos como efeito ping-pong. O 3GPP classifica como ping-pong todo handover cujo tempo
de permanência (do inglês, Time of Stay (ToS)) for menor do que o parâmetro Minimal Time of
Stay (MToS) e então retornar para a BS de serviço anterior [77]. Então, handovers causados pelo
efeito ping-pong causam interrupções no serviço devido ao HIT, sem contudo serem necessários
para a manutenção do serviço prestado ao UE.

Além do HIT, as falhas de handover também prejudicam o desempenho de UE em mobi-
lidade. Um handover é considerado falho quando uma falha de enlace de rádio é detectada.
Uma falha de enlace de rádio ocorre quando N310 amostras de RSRP ficam abaixo de um limiar
Qout, disparando o temporizador T310. Se houver N311 amostras de RSRP acima de um limiar
Qin antes que o temporizador T310 encerre, então o enlace é considerado recuperado. Caso
contrário, o enlace é considerado interrompido e o usuário deve refazer o processo de associação
com uma nova BS. Assim, as falhas de handover acarretam um aumento nas mensagens de
controle, somando as mensagens do handover e da associação para recuperar a conexão do UE
à rede.

Na banda de mmWave e THz há mais um fator a ser considerado: o fato de os enlaces
serem em sua maioria LoS e de obstáculos presentes no ambiente tornarem esses enlaces NLoS,
bloqueando-os. Com a instabilidade de RSRP devido aos bloqueios, os UE ficam mais propensos
ao efeito ping-pong e aumento da taxa de handover. Isso se deve ao fato de os enlaces NLoS
resultarem em RSRP muito baixas, tornando elegíveis para handover BS distantes ou que
também estão em situação de bloqueio, ou seja, situações propensas a mais handovers. Portanto,
em mmWave os bloqueios frequentes inviabilizam aplicações que utilizam URLLC [78], como
veículos autônomos, Unmanned Aerial Vehicle (UAV) e smart ambulâncias [79].

Para contornar esses problemas, diversas abordagens surgiram na literatura. Em [80] e
[81], os autores sugerem o uso de conexão dupla (do inglês, dual connection), explorando a
diversidade espacial, para reduzir a taxa de handovers e assim diminuir o overhead gerado pelas
mensagens de controle. De fato, a taxa de handover diminui em comparação com o handover em
conexão simples, aumenta a taxa de sucesso no download de arquivos e reduz a probabilidade de
o UE ficar fora de cobertura. A literatura também sugere o handover condicional como forma
de reduzir a taxa de falhas de handover [82, 83]. O handover condicional consiste em aguardar
a ocorrência de um evento de execução posterior ao evento de handover, chamado então de
evento de preparação. Na literatura, também encontramos trabalhos que tratam do ajuste dos
parâmetros de handover, por exemplo, o TTT e a margem de offset de RSRP [84, 85]. Desta
forma, as alterações na rede são mínimas, mantendo compatibilidade com o padrão definido
pelo 3GPP.

Nesta seção descrevemos a operação de mobilidade do 5G NR através de handover, bem como
seus desafios e abordagens da literatura para superá-los. Na seção a seguir, iremos descrever
métodos para reduzir a taxa de handover e o número de handovers causados pelo efeito ping-
pong, considerando um cenário de mobilidade em uma rede 5G NR na banda de mmWave com o
efeito de obstáculos estáticos causando enlaces NLoS. Para otimizar o handover, será utilizada
uma abordagem por meio de aprendizagem de máquina.
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9.3 Mecanismo de Handover baseado em Aprendizagem de Máquina

O desempenho das redes sem fio em cenário de mobilidade é degradado pela carga excedente
de mensagens de controle e interrupções de serviço causadas pelo handover, como evidenciado na
Seção 9.2. Nas bandas de mmWave e THz, devido ao alinhamento das antenas, a necessidade
de eficiência do handover é ainda mais crítica. Portanto, torna-se oportuno o emprego de
técnicas de aprendizagem de máquina, que devido à sua capacidade de generalização, levam
a desempenho quase-ótimo mesmo em problemas complexos e difíceis de serem solucionados
analiticamente.

Na literatura, encontramos algumas abordagens heurísticas para o problema de handover.
As heurísticas destacam-se por sua baixa complexidade computacional e oferecerem solução sub-
ótima. Em [86], os autores desenvolvem um problema de otimização bi-objetivo para garantir
o balanceamento de carga ótimo e a minimização do efeito dos bloqueios nos enlaces mmWave.
Contudo, devido à complexidade para resolver o problema de maneira ótima, é proposto um
algoritmo para solucionar o dual do problema em tempo polinomial e de forma semi-distribuída,
ou seja, realizando parte das operações na Cloud-Radio Area Network (C-RAN). As heurís-
ticas propostas apresentam desempenho superior às demais heurísticas analisadas, mas ainda
inferior aos métodos ótimos propostos. Em [87], os autores modelam um esquema de handover,
beamforming e relay Device-to-Device (D2D) usando uma formulação Mixed Integer Linear
Programming (MILP). Semelhante ao trabalho anterior, é proposto um algoritmo de decisão
que, mediante as condições do canal em relação à taxa de dados alcançada, encontra a melhor
das formas de manutenção do enlace: relay D2D, realizar handover ou fazer beamforming com a
BS. Assim, o desempenho obtido com a heurística fica acima de usar só um dos modos isolados,
ou seja, beamforming, handover ou D2D, e próximo à solução ótima resultante da solução do
MILP.

As heurísticas, apesar da baixa complexidade computacional, têm a contrapartida de serem
métodos específicos para a solução de um certo problema e dependem do conhecimento dos
modelos. Por isso, técnicas de aprendizagem de máquina têm tido protagonismo na literatura
de redes sem fio nos últimos anos. O handover é comumente modelado como um problema de
tomada de decisão, e predominam abordagens de aprendizado por reforço, ou seja, um agente
interage com o cenário com estados definidos através de ações e recebe recompensas de acordo
com o sucesso de cada ação. Existem também modelagens usando classificação e predição,
empregando técnicas de aprendizado supervisionado e de aprendizado profundo, por exemplo.

As técnica mais popular de aprendizado por reforço é o Q-learning, como empregado em [88]
e [89]. O Q-learning se baseia em uma tabela que é preenchida para todos os pares estado-ação
com a probabilidade aquela ação ser tomada quando o agente se encontra naquele estado. Em
ambos trabalhos, as ações são a decisão de handover e os estados são indicadores de desempenho,
como RSRP e localização. O aprendizado é dividido em duas fases: exploração e intensificação.
Durante a primeira, as ações são tomadas de formas mais aleatórias e a tabela é atualizada,
enquanto na segunda as ações tomadas correspondem às que maximizam a recompensa com
maior probabilidade. A eficiência do Q-learning depende do balanceamento das duas fases,
para permitir que o modelo corresponda ao cenário sem que retarde a inicialização do sistema.
De maneira geral, as demais técnicas de aprendizado por reforço funcionam de maneira similar,
mas com maior complexidade, de modo a evitar vieses e permitir convergência mais rápida.

De modo a serem mais robustas em comparação com o Q-learning, outras técnicas de apren-
dizado por reforço modificam a forma como os estados, ações e recompensas se relacionam. Um
exemplo é a técnica Multi-Armed Bandit (MAB) [90, 91, 92], que permite a criação de contextos
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para auxiliar na tomada de decisão em vez de usar apenas as recompensas acumuladas por cada
ação. O modelo actor-critic emprega múltiplos agentes para aprimorar o treinamento através
de uma função de valor que ajusta as recompensas recebidas por cada ação e que é aprendida
simultaneamente à função de tomada de decisão. Em [89], as ações são um par de BS para
fazer handover imediato e uma BS reserva, para a realização do handover em caso de falha, e
em [93] o handover é realizado com base na BS e o beam que será usado na associação com essa
BS. Essas técnicas possuem a vantagem de poder operar de modo on-line, contudo possuem
maior complexidade computacional e também de modelagem.

Com maior capacidade de generalização e de lidar com bases de dados mais volumosas
e abrangentes, têm crescido o número de aplicações utilizando o aprendizado profundo. Por
exemplo, utilizando reforço profundo é possível predizer eventos com base em dados do passado,
ou seja, para os dados de entrada fornecidos é possível mapear qual o resultado mais provável de
acontecer em um intervalo de tempo. Em [94] e [95, 96], o handover ocorre de modo proativo,
com base em predição de bloqueio usando histórico de beamforming e imagens, respectivamente,
evitando que o usuário passe longos períodos sem serviço devido a bloqueios de longa duração.
Além da predição de bloqueio, outra forma de predição que auxilia a mobilidade é a predição
da posição do usuário, como realizado em [97], usando redes neurais profundas com camadas
convolucionais, que obteve erro máximo de 4 m na predição da posição e redução de até 70%
na frequência dos handovers. Contudo, dois aspectos são passíveis de crítica no uso de redes
de aprendizado profundo em aplicações como o handover. Em primeiro lugar, o treinamento
pode demandar uma capacidade de processamento acima do que está disponíveis nos disposi-
tivos móveis, exigindo em alguns casos o offloading para a nuvem. Em segundo lugar, redes
de aprendizado profundo dependem de muitos ajustes e parâmetros, dificultando sua ampla
adoção.

Podemos destacar outras abordagens além de aprendizado por reforço e aprendizado pro-
fundo. Em [98], a escolha da melhor BS para fazer handover é baseada em uma classificação
pelo histórico de RSRP usando diferentes algoritmos de aprendizado de máquina, como gradient
boosting e random forest. Também é frequente na literatura o emprego de redes neurais, rea-
lizando as funções de predição, tomada de decisão e reconhecimento de padrões. A técnica de
fingerprint é usada em [99] e [100], através de uma rede neural long-short term memory (LSTM),
aproveitando dados passados de Received Signal Strength Indicator (RSSI) para predizer as con-
dições futuras do canal e reduzir a latência gerada pelo handover, antecipando a transferência
do UE para a BS alvo apropriada. Outra forma de realizar o handover é atacar o problema de
forma multi-objetiva, ou seja, visando não apenas que o handover leve uma métrica a obter o
seu máximo, por exemplo, a taxa de transmissão ou SNR, mas também métricas complemen-
tares, por exemplo, latência e a carga de usuários nas BS, que podem melhorar o desempenho
da rede em outras aplicações, como Voice over Internet Protocol (VoIP) e streaming. Isso foi
mostrado em [101], reduzindo-se a latência, o jitter e a perda de pacotes com uso de uma
Recurrent Neural Networks (RNN).

Outro aspecto importante para a definição e aplicação das técnicas de aprendizado de má-
quina são os dados de entrada. O primeiro argumento é o da disponibilidade e plausibilidade
dos dados. Por isso, os tipos de dados mais frequentes nos artigos são os Key Performance
Indicators (KPI) já disponíveis ao usuário e à rede, como por exemplo, RSRP, SINR ou RSSI
[102]. Esse tipo de dado é facilmente obtido através de modelos de canal já consolidados e
conhecidos da indústria e academia, mas também podem ser facilmente medidos nos dispositi-
vos de usuário e da rede. Além disso, a posição dos usuários e das BS, usualmente em forma
de coordenadas de Global Positioning System (GPS), aparece como informação de contexto,
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adicionando dados que auxiliam as técnicas de aprendizado de máquina a alcançarem maior
acurácia em suas funções [101]. Para o handover, esses dois tipos de dado são usados com maior
frequência por estarem ligados diretamente à mobilidade do usuário e ao método empregado
por padrão pela rede, que é o handover baseado em RSRP.

Um tipo de dados menos comum são imagens, devido à quantidade de informação, à sobre-
carga na rede que o seu tráfego pode gerar e à complexidade para tornar esses dados privados.
Contudo, torna-se cada vez mais factível o emprego de imagens, devido à evolução dos dis-
positivos móveis e ao aumento da taxa suportada pelas redes sem fio. O uso de aprendizado
profundo é um habilitador do processamento de imagens auxiliando as redes sem fio, resultado
da capacidade das múltiplas camadas das redes neurais usadas no aprendizado profundo de
lidar com os canais de cor e a quantidade de informação existente nas imagens. No que diz
respeito ao aprimoramento das técnicas de handover, o processamento de imagens pode ser
usado para antecipar a ocorrência de bloqueios e sua duração [96], prevenindo interrupções de
serviço e melhorando a qualidade da experiência do usuário.

9.4 Conclusão

Ao longo deste capítulo, descrevemos como o handover é feito nos padrões de comunicação
atuais, em particular no 5G NR, e os seus aspectos positivos e negativos. Para a próxima
geração, contudo, é importante reduzir a latência gerada pelo handover, mesmo em casos de
alta mobilidade e cenários extremos, como locais com densidade de bloqueio alta em redes
nas bandas de mmWave e THz. Portanto, o aprendizado de máquina, com sua capacidade de
generalização, agrega a possibilidade de reduzir o HIT ou ainda otimizar outros aspectos da
rede, por exemplo, balanceamento de carga e Quality of Service (QoS). Contudo, as abordagens
na literatura frequentemente não estabelecem os limites superior e inferior para as métricas
testadas ou ainda a composição de arcabouços, envolvendo técnicas de mineração de dados e
big data, uso da nuvem para processamento e federated learning, que tem um forte apelo quanto
à privacidade dos dados dos usuários e em redes com alta densidade de usuários.
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10 Beam Selection com o Uso de LiDARs

10.1 Introdução

O crescimento exponencial da demanda por serviços multimídia móveis motivou uma extensa
pesquisa para melhorar a eficiência do espectro usando técnicas que aumentam a reutilização
do espectro geográfico. Bandas de ondas milimétricas, dado a promessa de 2 GHz de largura
de banda e subutilização do espectro na banda de 57 a 72 GHz, são uma solução possível
para o problema de fornecer backhaul de pequenas células e acesso em redes celulares em
camadas. Dentre as vantagens da utilização de bandas de ondas milimétricas, podemos citar a
disponibilidade de vários gigahertz de espectro não utilizado [103] e a natureza de comunicações
de visada direta que ajuda no controle de interferência entre sistemas. Por outro lado, sistemas
de ondas milimétricas dependem de um alto ganho direcional para contornar o inconveniente
da alta perda de propagação por percurso quando comparada com os sistemas de comunicação
baseados em ondas de radio frequência de maior comprimento de onda. Visando minimizar estes
inconvenientes o uso de sistemas de múltiplas entradas e múltiplas saídas (MIMO) são utilizados
a fim de viabilizar o uso de arrays de antenas de grande escala permitindo uma geração de feixes
estreitos e direcionados com maior ganho e diminuição na perda de propagação, provocando
uma maximização na vazão de dados e menor de latência [104][105]. No entanto, este aumento
na resolução da formação de feixe faz com que o sistema ganhe uma alta sobrecarga no processo
de seleção de feixes.

Com o avanço dos recursos computacionais, estratégias de aprendizado de máquina
tornaram-se opções viáveis a fim de reduzir a latência em sistemas de pré-codificação, sele-
ção/rastreamento de feixes, etc. Tais estratégias buscam alcançar um redução de latência
através da exploração de informações do ambiente, evitando assim a necessidade de estimar as
condições do canal de comunicação através de sinais pilotos.

10.2 LiDAR

Os sensores LiDAR fazem parte das tecnologias de geração de imagens 3D, as quais forne-
cem informações do ambiente através de ondas óticas. Estes sistemas tem apresentado maior
eficiência energética, maior precisão em detecção de alcance, tornaram-se compactos, podem
trabalhar em condições ambientais variadas (como chuva, neve e nevoa), tornando-se uma es-
colha adequada para imageamento 3D [106][107].

Ao longo dos anos, as tecnologias LiDAR tornaram-se um dos meios de aquisição de informa-
ções geoespaciais mais utilizados. Embora existam muitos tipos de sistemas LiDAR a maioria
deles é composto por 5 componentes principais: 1) uma plataforma móvel; 2) um sistema de
navegação que integra antenas de sistemas de navegação global por satélite Global Navigation
Satellite System (GNSS), unidades de medidas incerciais Unidade de Medição Inercial (IMU)
e um indicador de medidas de distância Indicador de Medição de Distância (DMI); 3) scan-
ner(s) a laser; 4) câmera(s); e 5) um sistema de controle incluindo armazenamento de dados
e integrando a função de todos os sensores [108] e dependendo da configuração do sistema é
possível que o mesmo consiga gerar vários Giba bits por segundo, logo é necessário o uso de
técnicas que permitam comprimir este volume de dados em nuvem de pontos 3D para transferir
a informação do sensor a uma unidade de computação eletrônica (ECU) [109].

Capítulo escrito por Joanna Manjarres, Luan Gonçalves, José Ferreira de Rezende e Aldebaro Klautau.
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Os sensores Laser, emitem feixes de laser contínuos em um incremento angular fixo ou defi-
nido pelo usuário para medir as distâncias dos objetos. Para isto, tipicamente duas abordagens
são usadas, a medição de pulso e a medição de mudança de fase. A abordagem de medição
de pulso possui maior alcance, porém com precisões relativamente baixas, variando de sub-
centímetro a centímetro e menores taxas de dados ( < 500.000 pontos/s em varredura a laser
terrestre (TLS)/LiDAR móvel e < 20.000 pontos/s em varredura a laser no ar (ALS)). Nesta
abordagem é usada a técnica Time-of-Flight (ToF), a qual prove informações de distancia a
partir do tempo de voo da luz emitida. É tipicamente usada em sistemas LiDAR móveis e
podem ser encontrados em sistemas comerciais como Velodyne , Optech Lynx , RIEGL , Sick
, Leica Trimble e DYNASCAN MDL . Para esta abordagem, duas arquiteturas foram encon-
tradas;

− Scanning LiDAR: o qual consiste em um ou mais emissores de luz (TX) e um ou mais
detetores de luz refletida (RX) e

− Pulsed LiDAR: pode atingir longas distancias, pois, usa pulsos de pequena duração (na
ordem de nanossegundo) com alta potência de pico instantânea mantendo a potencia
media abaixo de limite seguro para os olhos [109][110].

Na abordagem da medição de mudança de fase, as ondas podem ser moduladas em amplitude
ou em frequência, esta abordagem é caracterizada por ter altas taxas de dados (até 1.000.000
pontos/s) e maior precisão variando de sub-milímetro a sub-centímetro, porém de curto alcance
[110]. Alguns dos sistemas LiDAR comerciais que usam esta abordagem são Z+F e Faro .
Esta abordagem pode ser categorizada nos esquemas onda contínua modulada em amplitude
pulsada (AMCW) e onda contínua modulada em frequência (FMCW) [109]

− Nos esquemas de AMCW são usados lasers de ondas quase continuas no transmissor, e
sua intensidade pode ser variada. O alcance é medido através da diferença de fase entre o
feixe de laser emitido e a luz de laser retornada [111]. Este esquema não oferece resolução
de faixa fina com capacidade de detecção de vários alvos, mas pode alcançar uma precisão
inferior a um centímetro. As principais aplicações deste tipo de abordagem são aplicações
indoor, como jogos e robótica [109] e,

− nos esquemas de FMCW, a intensidade de luz é fixa e o alcance é medido explorando as
frequências de batimento [111]. Estes esquemas são usados para alcançar precisão sub-
micrométrica em aplicações de médio e longo alcance, como maior sensibilidade e robustez
a variações no ambiente como mudanças de temperatura ou ruido [109].

Os principais mecanismos de varredura dos sensores LiDAR encontrados no estado da arte
podem ser categorizados em sistemas optomecânicos, eletromecânicos, microeletromecânicos
(MEMS) e varredura de estado sólido. Em [107] os autores apresentam um detalhamento de

https://velodynelidar.com
https://www.geo3d.hr/3d-laser-scanners/teledyne-optech/optech-lynx-sg-mobile-mapper
http://www.riegl.com
https://www.sick.com/br/es/soluciones-de-medicion-y-deteccion/sensores-3d-lidar/c/g282752
https://geodetics.com
https://geospatial.trimble.com/products-and-solutions/laser-scanning
https://www.laserscanning-europe.com/en/news/mdl-dynascan-—new-mobile-mapping-scanner
https://www.zofre.de/en/laser-scanners
https://www.faro.com/pt-BR/Products/Hardware/Vantage-Laser-Trackers
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cada categoria e qual deles seria a melhor escolha de acordo com os requisitos demandados por
diversas aplicações.

Sistemas LiDAR podem ser aplicados em diversas áreas como carros autônomos, navegação,
drones, robótica, sensoriamento remoto, sistemas avançados de assistência à condução (ADAS),
aplicações médicas, industriais, etc. Atualmente, no mundo cientifico, estes sensores tornaram-
se uma importante ferramenta no âmbito das redes de telecomunicações, especificamente no
cenário de seleção de feixe em sistemas MIMO na faixa de ondas milimétricas, pois o uso das
imagens 3D coletadas pelo sistema LiDAR junto a técnicas de inteligencia artificial apresenta
resultados promissores principalmente nas tarefas de precoding e seleção de feixes ao evitar a
necessidade de se estimar o canal, através de pilotos, e e aproveitar informações do ambiente
para realizar tais tarefas.

10.3 Aprendizado de Máquina Aplicado a Seleção de Feixe

Usar o aprendizado de máquina para melhorar a telecomunicação é uma das propostas do
5G, mas para isso é necessário usar uma grande quantidade de dados para testar algoritmos e
avaliar o desempenho dos sistemas. Ao levar isso em consideração, junto ao fato da coleta real
de informações ser custosa por conta dos equipamentos usados e uma análise elabora de área
de testes [112], fazer uso de simulações computacionais é considerada uma opção viável. Essas
simulações podem ser feitas com os mais diversos tipos de dados, como LiDAR, coordenadas
dos alvos/antenas, imagens, entre outras.

Em [113] é apresentada uma metodologia para geração de dados de canal em onda milimé-
trica em cenários com sistemas de comunicação MIMO. O objetivo era facilitar a investigação
de problemas de aprendizado de máquina relacionados a telecomunicações, como a seleção do
melhor feixe de comunicação, em cenários com relativo grau de realismo. Assim, a partir dessa
investigação, concluiu-se que os dados de LiDAR, que foram simulados na pesquisa, pode ser
usado para detecção do melhor canal de comunicação entre as antenas e redução da sobrecarga
de seleção de feixe mmWave. O caráter realístico da simulação é sustentado na construção do
cenário, uma vez que a seleção da região que o compõe é feita a partir da extração de locais
reais[114].

Em [115] foi desenvolvida uma estratégia para seleção de feixe baseada no aprendizado de
máquina para um sistema de comunicação entre veículo e infraestrutura V2I mmWave, onde
o veículo conectado é equipado com o sensor LiDAR. A Figura 23 representa esse tipo de
sistema; têm-se a antena transmissora da estação base interagindo com os veículos equipados
com antenas receptoras. A seta verde representa uma comunicação direta entre a estação
base e o receptor e as demais representam uma comunicação através de reflexões causadas por
bloqueadores. Neste trabalho, a proposta do aprendizado de máquina para seleção de feixe
considera que a estação base pode transmitir seu valor absoluto por meio de um canal de
controle de baixa frequência, o que possibilita que todo o processo de aprendizado seja feito
pelo veículo conectado, descentralizando a simulação e diminuindo a sobrecarga do processo.
Por causa autonomia de processamento dos receptores, eles usam suas informações de LiDAR,
o valor da própria posição e da posição da antena transmissora para fazer a identificação de
todos os raios de comunicação possíveis entre transmissor e receptor, essa técnica é conhecida
como beam sweeping (varredura de raios), em outras palavras, seria a cobertura de uma área
espacial com um conjunto de feixes transmitidos e recebidos de acordo com intervalos e direções
pré-especificadas [116].

A Figura 24 exemplifica essa técnica com um conjunto de feixes que contem oito feixes
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Figura 23: Representação de um sistema V2I com enlace LOS beam verde e enlace NLOS beam
vermelho e amarelo. Sendo que o beam amarelo representa a difração do sinal chegando no
receptor alvo com desfase e menor potencia.

diferentes com uma direção de irradiação diferente para cada. Nesse exemplo a gNB (antena
transmissora) é configurada para fazer a varredura da quantidade total de raios de comunicação
formados. Ao ser feita a varredura, é estimada uma quantidade de melhores raios de comunica-
ção que são informados e treinados na estação base, onde a rede escolhe a melhor combinação
possível de dados.

Figura 24: Representação da seleção de feixe num sistema MIMO mmWave

A Tab. 7 apresenta alguns trabalhos relacionados a tarefa de seleção de feixe com diferentes
entradas, diferentes estratégias de ML e divididos em três grupos de estratégias: I) monomo-
dal sem LiDAR; II) multimodais com LiDAR e III) monomodal com LiDAR. Trabalhos que
baseiam-se em informações do canal, como CSI e RSS, geralmente possuem uma alta latência
pelo fato de haver a necessidade de estimar o canal. Por este motivo, atualmente métodos que
exploram informações do ambiente são o maior foco no contexto de seleção de feixes. Por tanto,
quanto mais informações a respeito do meio, maior as chances de ser bem sucedido na tarefa.
Por sim, observou-se que os sensores que mais fornecem informações são o radar e LiDAR, com
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maior atenção para o último devido sua utilização em carros autônomos.

10.4 Seleção de Feixe Usando Lidar

As redes de comunicação baseadas em ondas milimétricas são caracterizadas pela degradação
dos sinais ante a penetração de diferentes tipos de materiais, fazendo com que esta tecnologia
seja mais dependente de enlaces LoS para que a potência recebida seja suficiente. Quando o
enlace é obstruído ocorrem fluatações na qualidade da comunicação ou até mesmo uma perda na
conexão, podendo comprometer a confiabilidade e a latência das redes [117]. Uma abordagem
de previsão proativa de bloqueadores poderia possibilitar que a rede pudesse se antecipar ao
evento e tomar decisões como realizar um hand-off oportunístico ou até fazer uma mudança
de troca de feixe. As informações de contexto obtidas por sensores como LiDAR, Radar, etc.
em conjunto com o uso de ferramentas de machine learning poderiam auxiliar na previsão de
bloqueio.

O estado da arte apresenta diferentes abordagens para realizar a predição proativa de blo-
queio. Em [122], [117] e [135] os autores usaram a base de dados DeepSense, composta por
uma unidade trasnmissora e uma receptora, Rx e TX. O Rx é composto por uma antena linear
uniforme de 16 elementos e o Tx por uma antena omnidirecional. Em [122] os autores usaram
um radar na estação base com o intuito de identificar objetos em movimento para antecipar um
possível bloqueio no enlace de comunicação através da utlização de uma rede neural profunda.
Como resultado deste trabalho foi obtida uma acurácia acima do 90% com uma capacidade de
previsão de bloqueio com um segundo de antecedência. Em [117] os autores usaram câmeras
RGB como sensores para mapear o ambiente e realizar a previsão de bloqueio. Uma rede neural
convolucional recorrente foi utilizada para realizar a previsão. Os resultados apresentam uma
acurácia de 90% para um tempo de predição de bloqueio inferior a um segundo e 80% para um
segundo. Em [135] é apresentado o problema de previsão de bloqueio auxiliado por LiDAR, Os
resultados apresentam uma acuaria de 95% para previsões de 100 ms e 80 para previsões de 1
seg.

Em [133], foi usada uma rede neural profunda para para detecção de LoS e seleção de
feixes. Neste trabalho, os autores utilizaram dados de sensores LiDAR de forma centralizada
e distribuída. No caso de detecção de LoS a arquitetura de LiDAR distribuído conseguiu o
melhor desempenho com uma acurácia de 91% enquanto a arquitetura centralizada alcançou
uma acurácia de 79%. No caso de seleção de feixes, todas as arquiteturas apresentaram bons
comportamentos, em termos de acurácia, contudo, a solução LiDAR distribuída oferece melhor
desempenho, ao custo de exigir um LIDAR por veículo.

As técnicas de machine learning mencionadas, são conhecidas por serem computacional-
mente custosas. Devido a isto, neste trabalho é proposto a exploração do uso de una rede
neural sem peso, também conhecida como Redes Neurais Baseadas em RAM. Esta técnica é
caracterizada por operar com versões binarizadas das entradas de interesse, em razão disso,
estes modelos são altamente eficazes e de custo operacional relativamente baixo, permitindo a
construção de algoritmos flexíveis e aprendizado rápido.

10.5 Rede Neural Sem Peso

A predição de obstaculo foi realizada usando uma Rede Neural Sem Peso (RNSP). Este
tipo de redes faz uma representação da sinalização excitatória e inibitória realizada pela árvore
dendrítica do neurônio ao mapear a sinalização de forma booleana como entradas binarias
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artificiais [137], esta quantização dos dados permite uma rápida e ajustável implementação em
hardware.

Nas redes Neurais Sem Peso, os neurônios são representados por memorias RAMs e o apren-
dizado neste tipo de rede depende das mudanças nos conteúdos das memórias RAM, evidenci-
ando aqui a principal diferença com respeito a redes neurais artificiais tradicionais que localizam
seu aprendizado nos pesos das conexões, proporcionando uma alta velocidade de aprendizado.

As RNSP datam desde os anos 50 com o trabalho apresentado pelos autores Bledsoe e Brow-
ning no reconhecimento de caracteres alfanuméricos [138], nos anos 70 foi patenteada e usada
comercialmente a primeira rede neural artificial sem peso, a rede WiSARD e posteriormente sur-
giram outros modelos como PLN, Goal Seeking Neuron (GSN), Generalization RAM (GRAM)
e Virtual Generalization RAM (VG-RAM) [139].

Para o desenvolvimento deste trabalho foi usada a rede WiSARD. A arquitetura desta
rede baseia-se em discriminadores, sendo eles responsáveis pela categorização em problemas
de classificação. Cada discriminador é composto por k memórias RAM, e cada uma dessas
memórias possuem n entradas responsáveis por endereçar a memória RAM e uma saída binária.

No início da fase do treinamento, todas as posições das memórias RAMs são inicializadas
em zero e as entradas são dividas em n tuplas de forma pseudo-aleatória. No entanto, depois
que as tuplas são formadas, as mesmas permanecem constantes por todo o ciclo de vida da rede
neural. O padrão de uma categoria é apresentado ao discriminador e as memórias RAM que
o compõem são acessadas pelo endereço formado pelas tuplas, escrevendo o valor 1 na posição
da memória que dito endereço indica, conforme apresentado na Figura 25.

Figura 25: Exemplo de um discriminador da letra E na fase de treinamento

Na fase de classificação da rede WiSARD, os novos dados a serem avaliados usam o mesmo
mapeamento de entrada que na fase de treinamento. A entrada irá endereçar as memorias
RAM agora para leitura do conteúdo das mesmas, e em caso desta leitura apontar para um
’1’, a RAM ira gerar como saída esse valor armazenado. A partir disto, o discriminador ira
fornecer um grau de similaridade ao somar todos os bits gerados por cada um dos nós RAM
que o compõem, e o discriminador com maior valor na sua resposta, indicara que possui uma
maior probabilidade dessa entrada pertencer a classe que o discriminador representa. Na figura
26 pode ser observado um exemplo de reconhecimento de carácter alfanumérico na etapa de
classificação.
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Figura 26: Exemplo de classificação de um número usando a rede WiSARD

Diante da situação em que duas classes tiveram a mesma resposta de saída, em outras
palavras, os discriminadores ficarem empatados, é implementada a técnica de bleaching [140].
Se trata de adicionar um contador de frequência nas memorias RAM, quando as memorias
forem lidas, um contador sera incrementado se o valor acessado na memoria for ’1’, e a resposta
será retornada se valor no contador for maior ou igual ao valor de bleaching designado. No caso
em que o empate persista, o valor bleaching irá aumentando geralmente em 1 até não haver
mais empates. Assim, o discriminador selecionado sera aquele que tiver o maior valor na saída
[139][141], na figura 27 pode ser observado um exemplo de uso do bleaching.

Figura 27: Exemplo do uso do mecanismo bleaching
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10.6 Resultados Parciais

10.6.1 Adquisição dos dados

Para o desenvolvimento deste trabalho foram usados os dados disponíveis no dataset Ray-
mobtime . Este dataset possui uma metodologia de simulação com o intuito de gerar canais
de comunicação realistas. Para isto foi necessária a integração de diversos softwares como o
Cadmapper e OpenStreetMaps (responsáveis de modelar os cenários realistas 3D outdoor), o
SUMO (encarregado de dar mobilidade aos veículos), o Blensor (biblioteca do Blender que
simula sensores, como LiDAR e as imagens das câmeras) e o Wireless InSite para geração dos
raios dos canais de comunicação. Por fim, o dataset é composto por dados de ray-tracing,
LiDAR, canais de comunicação, imagens, e informação de GPS do usuário [142]. Neste dataset
encontram-se 9 cenários diferentes. Cada cenário esta composto por episódios e estes a sua vez
por cenas, existindo uma relação temporal entre as cenas mas não necessariamente entre os
episódios. Este trabalho foi realizado a partir dos dados encontrados no cenário s008, o qual
é caracterizado por representar uma rua da cidade Rosslyn. Neste cenário existem 10 usuários
moveis por cena e apenas uma cena ou "snapshot" por episodio, 11.000 canais válidos de co-
municação usando uma frequência de 60 GHz nos 2086 episódios. Para realizar a predição de
obstáculos e a seleção de feixes foram usados os dados de posição e LiDAR deste cenário.

10.6.2 Pre-processamento dos dados

No dataset do Raymobtime os dados do LiDAR estão compostos por uma nuvem de pontos,
os quais posteriormente foram quantizados em um histograma, array de 3 dimensões, onde
cada elemento do histograma corresponde a uma região fixa da área de cobertura. Por fim,
estes dados indicam a presença de obstáculos na área escaneada pelo LiDAR, e obedecem a
uma arquitetura centralizada onde o LiDAR se encontra na estação base. Na Figura 28, é
apresentado no episodio 8 do LiDAR correspondente ao dataset 008.

Devido ao fato de que a rede WiSARD tem como restrição o uso de dados binários como
entrada, os dados do LiDAR sofreram um preprocessamento. No dataset as posições do receptor
e transmissor são indicadas pelos valores -1 e -2, sendo assim necessário tratar estes valores. A
estrategia usada foi binarizar a informação de LiDAR de forma que todos os valores diferentes
de 0 sejam substituídos por 1, e acrescentar das enrtadas novas informando apenas a posição
do receptor.

No Raymobtime o posicionamento dos veículos no cenário é realizado através do software
SUMO e, com o intuito de tornar os dados mais realistas, a simulação do posicionamento
dos receptores a través de coordenadas GPS em que foram adicionadas um ruido gaussiano
independente e identicamente distribuído [143].

10.7 Resultados Parciais

A predição de bloqueio no contexto de redes veiculares a partir de uma rede neural WiSARD,
tem como intuito definir se um enlace de comunicação possui ou não linha de visado a partir

https://www.lasse.ufpa.br/raymobtime/
https://cadmapper.com
https://www.openstreetmap.org/#map=4/-15.13/-53.19
https://sumo.dlr.de/userdoc/
https://www.blensor.org
https://www.remcom.com/wireless-insite-em-propagation-software/
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Figura 28: Episódio 8 do LiDAR quantizado do dataset 008

de dados oferecidos por sensores LiDAR.
Para avaliar o desempenho da rede WiSARD, o dataset s008 foi divido em dois conjuntos,

80% do dataset para treinamento e 20% para teste. O tamanho das memorias RAMs foi
variado desde o tamanho 6 até 64, com incrementos de 6, onde cada variação deste parâmetro
foi executada 10 vezes. Como resultado parcial deste trabalho, a rede WISARD apresentou um
aumento linear na acurácia superando o 70% na melhor configuração, conforme apresentado na
Figura 29.

Figura 29: Acurácia em função do hiper-parâmetro tamanho da memória da rede WISARD

10.8 Conclusão

O uso de informações de contexto como posição, imagens, dados provenientes de sensores
inerciais ou sensores LiDAR, permitem aos sistemas de comunicação 6G e além a diminuir
a sobrecarga dos enlaces o que consequentemente irá melhorar o desempenho da eficiência
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espectral e redução da latência. Técnicas de Machine Learning possibilitam o uso de grandes
quantidades de dados que permitam a seleção do Beam ótimo ao identificar o tipo de enlace de
comunicação LoS ou NLoS. O uso das redes RNSP viabilizam que aplicações praticas possam
ser implementadas a partir de componentes de baixo custo em dispositivos capazes de operar
em tempo real. No entanto, o trabalho desenvolvido até agora não tem apresentado uma
performance significativa quando comparada com outro tipo de técnicas de ML como uma rede
perceptron e uma CNN alcançando uma acurácia de 85%
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Grupo Entrada Dataset Algoritmo ML Ref

I

Posição UE Raymobtime Linear SVM, Ada-
Boost, Decision
tree, Random Fo-
rest, Deep Neural
Network (DNN),
Deep reinforcement
learning (Deep RL)

[113]

câmera RGB DeepSense 6G
Deep Learning (DL)

[117]

pilotos DeepMIMO DL [118]

informações da BS LTE -
improved fast machine
learning (IFML)

[119]

CSI DeepMIMO LSTM [120]

RSS Gerado pelos autores DNN - Feedforward
neural network (FNN)

[121]

Radar DeepSense6G DNN [122]

Radar Gerado pelos autores
usando Wireless insite

- [123]

Posição - DNN [124]

Câmera vision-
communication-
dataset

DNN [125]

Posição e Orientação Gerado pelos autores DNN [126]

II

LiDAR, Posição UE e BS Raymobtime DL [115]

LiDAR, imagens e GPS Raymobtime e NEU
dataset

DL [127]

LiDAR e GPS Raymobtime
lightweight Neural
Network (LNN)
Convolutional Neural
Network (CNN)

[128]

LiDAR e GNSS Raymobtime MLP CNN [129]

LiDAR, Posição e imagens Raymobtime DNN [130]

LiDAR e posição Raymobtime FL [131]

LiDAR, Cena 3D e COL-
MAP

Gerado pelos autores
usando Wireless In-
Site

DNN [132]

III

LiDAR Raymobtime DL [133]

LiDAR Raymobtime CNN [134]

LiDAR DeepSense6G CNN [135]

LiDAR Raymobtime CNN [128]

LiDAR DeepSense 6G RNN [136]

Tabela 7: Abordagens para seleção de feixes assistido por contexto separados em três grupos.
O grupo I composto por diversos tipos de entradas, o grupo II apresenta dados de LiDAR
complementado por dados de posição e imagens, e o grupo III estrategias com entradas apenas
de LiDAR
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11 Ambiente de Simulação para Alocação de Recursos de
Rádio para Aprendizado por Reforço

Radio Resource Management (RRM) é um sistema de gerenciamento e coordenação para
que dispositivos trabalhem de forma eficiente. Ele engloba processos, estratégias e algoritmos
para monitoramento, alocação de usuários, taxas de dados, critérios de transferência, esquema
de modulação e codificação de erros. De forma a garantir a qualidade de serviço para deter-
minado usuário móvel, seu objetivo é alocar de forma flexível e dinâmica, os recursos da rede
disponíveis na transmissão de dados [144]. Em outras palavras, o módulo RRM inclui princi-
palmente o algoritmo relativo às seguintes funções: controle de potência, alocação de canais,
radio scheduling, handover, controle de acesso e de carga.

Mas essa é uma tarefa que tem se tornado cada vez mais complexa à medida que as re-
des móveis evoluem, proporcionando um aumento exponencial do número de usuários e novos
dispositivos conectados. Nesse novo mundo, algoritmos convencionais baseados em modelos
estáticos não serão mais aplicáveis [145]. Além das características aleatórias de desvanecimento
e interferências do canal sem fio, as redes de sexta geração prometem ser ainda mais heterogê-
neas. Um grande número de dispositivos conectados exigirão uma variedade de serviços com
diferentes requisitos. E é aí que surge a ideia de fatiamento da rede. Os chamados slices permi-
tem a multiplexação de redes lógicas virtualizadas e independentes numa mesma infraestrutura
de rede física.

Nesta etapa do projeto, o objetivo foi desenvolver um ambiente de simulação de RRM
adaptado às redes 6G cujo agente de decisão fosse baseado em aprendizado por reforço. Já
existem na literatura diferentes propostas de radio schedulers [146, 147, 148, 149, 150] mas as
suas respectivas simulações costumam assumir cenários e plataformas diferentes, tornando difícil
a comparação de métodos para schedulers. Por isso, é importante desenvolver um simulador
simples e mais abrangente que se integre facilmente a ferramentas de geração de mobilidade e
canal externas, assim como a bibliotecas de aprendizado de máquina (como aprendizado por
reforço e árvores de decisão) de forma que o principal foco do desenvolvimento seja o método
de scheduler a ser desenvolvido e a comparação com baselines.

O trabalho desenvolvido até agora está organizado da seguinte forma: a Seção 11.1 descreve
em detalhes o simulador enquanto a Seção 11.2 apresenta os resultados obtidos ao se utilizar
as técnicas de Round-Robin e aprendizado por reforço em schedulers.

11.1 Simulador

O ambiente de simulação 6G Radio Management (sixg_radio_mgmt) foi desenvolvido na
linguagem de programação Python devido ao vasto número de ferramentas e bibliotecas dis-
poníveis nessa linguagem para o desenvolvimento de soluções utilizando aprendizado de má-
quina [151]. Os dois principais cenários de foco do ambiente de simulação são: a) alocação de
RBG de cada BS para as UEs associadas, b) alocação de RBGs para slices em cada BS (inter-
slice scheduling) e alocação de RBGs de cada slice para UEs (intra-slice scheduling) [152].

A Figura 30 demonstra o cenário a) em que os RBGs disponíveis na BS são alocados pelo
scheduler que, por sua vez, pode usar as informações da rede para tomar a decisão de quais
RBGs alocar para cada UE. Por exemplo, um algoritmo de scheduler baseado na maximização

Capítulo escrito por Cleverson Nahum, Michelle Facina e Aldebaro Klautau.
https://github.com/lasseufpa/sixg_radio_mgmt/
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da taxa de rede pode alocar os RBGs para as UEs com maiores valores de eficiência espectral e
com mais dados no buffer [153]. Além disso o scheduler pode vir a atender um número variável
de UEs devido a admissão de novas UEs na rede ou mesmo a saída delas.
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Figura 30: Processo de scheduling em um cenário sem slices de rede, no qual os RBGs dispo-
níveis na BS precisam ser distribuídos para as UEs de forma a atender os objetivos para o qual
o scheduler foi projetado.

A Figura 31 demonstra o cenário b), no qual os RBGs são primeiro distribuídos para os
slices (inter-slice scheduling), e posteriormente são distribuídos para as UEs associadas a cada
slice (intra-slice scheduling). A principal diferença em relação ao cenário sem slices é o foco em
atender as necessidades dos grupos de UEs em cada slice ao invés de atender as necessidades
de cada UE individualmente [154]. Portanto, o objetivo do scheduler nesse cenário é atender
os requisitos de cada slice de rede.

De forma geral, o ambiente de simulação apresenta uma classe principal responsável por
implementar o cenário de comunicação móvel e executar as BSs, slices e UEs, levando em
consideração a decisão do scheduler para alocar os RBGs para as UEs ou slices, conforme pode
ser visto no diagrama de fluxo da classe da Figura 32. Primeiramente, a classe Communication
Env. cria o máximo número de BSs, slices e UEs que existirão durante a simulação. Em seguida,
são instanciadas as classes responsáveis pela geração da informação de canais, mobilidade e
tráfego de cada UE (essas classes serão explicadas posteriormente). São realizadas as associações
entre BSs, slices e UEs, de forma a permitir a alocação de recursos apenas entre as entidades
que possuem relação entre si, isto é, o scheduler só conseguirá alocar um dado RBG de uma
basestation ou slice para uma UE caso ela esteja conectada a BS ou slice no qual os recursos
estão disponíveis. Nesse caso, a principal função das BSs e slices é delimitar as ações do
scheduler de forma a permitir apenas ações condizentes com o cenário. No diagrama de fluxo
da classe BS é possível perceber ainda que os RBG são alocados para os slices (caso a rede
possua slices na rede de acesso) ou então diretamente para as UEs de acordo com a decisão do
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Figura 31: Processo de scheduling em um cenário com slices na rede de acesso em que os
RBGs disponíveis na BS precisam ser distribuídos para os slices (inter-slice scheduling), e
posteriormente cada slice distribui os seus RBGs disponíveis para as UEs (intra-slice scheduling)
de forma a atender os objetivos para o qual o scheduler foi projetado.

scheduler.
A Figura 33 apresenta o diagrama de fluxo para as classes do slice e UE. A partir de sua

análise, podemos verificar que quando o cenário a ser implementado utiliza slices, o scheduler
primeiro aloca os RBG para os slices, e, posteriormente, os recursos de cada slice são distribuídos
para as UEs associadas a ele. A UE cria um buffer de acordo com as definições da simulação.
Em cada passo da simulação, ela recebe uma determinada quantidade de pacotes do gerador
de tráfego e os aloca no buffer. Vale a pena ressaltar que a quantidade de pacotes a serem
retirados do buffer para então serem enviados através da rede são determinados pela quantidade
de RBGs alocados para a UE, pelo scheduler e de acordo com os valores de eficiência espectral
determinados pelo gerador de canal do simulador.

É possível definir um vetor de alocação de RBGs para cada slice como

Rn = [R1(n), R2(n), . . . , RS(n)], (101)

em que Rs(n) representa o número de RBGs alocados para a fatia de rede s no passo n. Para
um cenário sem slices, podemos considerar S = 1, de forma que todos os recursos da BS vão
para o único slice no sistema. O processo de alocação de RBGs obedece a

S∑
s=1

Rs(n) ≤ R, (102)

em que a soma de todos os RBGs distribuídos entre os slices é menor ou igual ao número de
RBGs disponíveis, R, na BS. Portanto, a principal função do scheduler é definir Rs(n) para
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Figura 32: Diagrama de fluxo do funcionamento da classe principal Communication env. e
da classe BS. O scheduler, recebe as informações da rede e baseado nelas envia a decisão de
alocação de RBGs que será utilizada pelo simulador para gerar as dinâmicas da simulação.

cada slice s no passo n e posteriormente a quantidade de RBGs dos slices que serão alocados
para cada uma das UEs, de forma a alcançar os objetivos determinados para o agente de Radio
Resource Scheduling (RRS).

O simulador permite a implementação de diferentes métricas de rede para avaliação dos
cenários simulados, mas já possui algumas métricas implementadas por padrão para a avaliação
da performance dos agentes. Por exemplo, taxa de transferência servida pela rede a cada UE
ru(n) é a máxima taxa em bits por passo n que uma UE u pode obter, considerando o número
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Figura 33: Diagrama de fluxo do funcionamento das classes Slice e UE. O scheduler primeiro
aloca os RBG para os slices, e, posteriormente, os recursos de cada slice são distribuídos para
as UEs associadas a ele.

de RBGs alocados para ela e a sua eficiência espectral. Ou seja,

ru(n) =

⌊
(Ru

s (n)/R)BWSEu(n)

PS

⌋
PS, (103)

em que Ru
s (n) representa o número de RBGs alocados para a UE u pelo instra-slice scheduling,

SEu(n) a eficiência espectral para a UE u no passo n, e PS o tamanho dos pacotes que são a
unidade de transferência miníma da rede.

Dessa forma, a taxa de transferência efetiva, reffu (n), representa os dados enviados pela rede
que estavam disponíveis no buffer. e é definido como

reffu (n) = min(ru(n), bu(n)), (104)

em que bu(n) representa a quantidade de dados disponível no buffer da UE u no passo de
simulação n. Consequentemente, a taxa de transferência efetiva é sempre reffu (n) ≤ ru(n) com
reffu (n) = ru(n) quando bu(n) ≥ ru(n).

Logo, a taxa de ocupação do buffer boccu (n) é definida como

boccu (n) =
bu(n)

bmax

, (105)
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onde bmax é a maxima capacidade do buffer da UE. Pacotes são descartados toda vez que o
buffer está cheio ou que a latência de um pacote ultrapassa a latência máxima permitida pelo
buffer lmax. Então, esses pacotes são contabilizados no número de pacotes perdidos, du(n), que
representam a quantidade em bits de pacotes perdidos por passo n.

Por sua vez, rrqtu (n) é a taxa de dados requisitada por cada UE para ser atendido pela rede
móvel no passo n. Ela depende da implementação realizada para gerar os tráfegos na simulação.

Já a latência média do buffer, ℓu(n), representa o tempo médio que cada pacote esperou
antes de ser enviado ou perdido, e é definido como

ℓu(n) =

∑lmax

i=0 ilun(i)∑lmax

i=0 lun(i)
, (106)

sendo que lun = [l0, l1, . . . , llmax
] é um vetor de dimensão lmax + 1 representando a latência de

pacotes no buffer da UE u no passo n. llmax
representa o número de pacotes que esperaram um

total de lmax Transmission Time Intervals (TTIs) no buffer.
Vale a pena mencionar que o processo de funcionamento das classes de ambiente de comu-

nicação, BS, slice e UE são estáticos. A variabilidade de um cenário de simulação é garantida
pelos geradores de tráfego, canal, mobilidade e o agente de scheduler. Ou seja, é possível per-
mitir que o usuário defina funções próprias para cada um dos geradores e scheduler, desde que
sejam obedecidas as interfaces definidas para cada um. Por exemplo, ferramentas externas
de geração de canais como o QuaDRiGa [155] e Wireless InSite [156], de mobilidade como o
software SUMO [157] podem ser facilmente integradas ao simulador.

O funcionamento do gerenciador de mobilidade é definido pelo usuário obede-
cendo a interface do simulador que espera os valores de mobilidade mob(n) =
(x1, y1, z1), (x2, y2, z2), . . . , (xU , yU , zU ), onde xu, yu, zu representa as coordenadas tridimensi-
onais da UE no cenário. O gerador de canal implementado pelo usuário pode utilizar as infor-
mações retornadas pelo gerador de mobilidade para o calculo dos canais das UEs. O gerador de
canais fornece ao simulador uma matriz tridimensional com valores de eficiência espectrais com
dimensões definidas como B×U ×R especificando o valor da eficiência espectral na BS b, RBG
r para o UE u. Por fim, o gerador de tráfego é um vetor tr(n) = [rrqt1 (n), rrqt2 (n), . . . , rrqtU (n)],
onde rrqtu (n) representa a taxa de dados que a UE u requisita da rede de acordo com o que foi
definido pelo gerador de tráfego.

Como conclusão, podemos citar que o ambiente de simulação desenvolvido permite a im-
plementação de agentes de scheduler fornecidos pelo usuário que serão responsáveis por definir
quais RBGs serão alocados para cada UE, ou então slices e posteriormente para as UEs em caso
de cenários com slices. O simulador fornece por padrão informações sobre as UEs presentes
na rede móvel, como latência, perda de pacote e etc, mas outras métricas podem ser criadas
na implementação do agente de scheduler. Além disso, o ambiente de simulação possui um
padrão de formatação para a alocação dos RBGs definido por uma matriz binária alloc(n) de
dimensão B×U ×R, em que o valor 1 representa que o RBG r foi alocado para a UE u na BS
b. Caso a rede possua slices, o próprio agente estabelece os processos de inter-slice e intra-slice
scheduler e gera uma decisão de alocação que seja compatível com o simulador. Por fim, as
características do cenário como o número máximo de BSs, UEs e slices, quantidade de RBGs
disponíveis por BS são definidas em um arquivo de configuração da simulação, permitindo a
mudança de cenários de forma mais dinâmica. Alguns exemplos de agente de scheduler foram
implementados com geradores de canais, tráfego e mobilidade simples para ilustrar o funciona-
mento do simulador em repositório público no Github.

https://github.com/lasseufpa/sixg_scheduling_example
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11.2 Exemplo de scheduler Utilizando Round-Robin e Aprendizado
por Reforço

Um Jupyter notebook foi criado para demonstrar as funções da plataforma de simulação
durante o Minicurso “Inteligência Artificial e Aprendizado de Máquina Aplicados a Redes 5G e
6G” apresentado no evento XL SBrT. A Tabela 8 mostra os parâmetros da simulação utilizados
no arquivo de configuração. Há apenas uma BS, um único slice (equivalente a um cenário sem
slices) e 4 UEss associados. Cada UE possui um buffer que suporta até 5 pacotes e uma latência
máxima por pacote de 5 ms. Por sua vez, a BS possui 8 RBGs que serão distribuídos dentre as
4 UEs presentes no sistema de acordo com as decisões do scheduler. A escolha de uma largura
de banda de apenas 8 Hz e tamanhos de pacotes de apenas 1 bit torna o exemplo mais simples.
Substituindo os valores escolhidos para os parâmetros, a equação (103) é reduzida para

ru(n) =

⌊
Ru

s (n)SEu(n)

PS

⌋
PS, (107)

em que a taxa de transferência servida pela rede para cada UE u passa a ser definida principal-
mente em torno do número de RBGs atribuídos pelo scheduler e a eficiência espectral da UE.

Tabela 8: Parâmetros da simulação definidos no arquivo de configuração utilizado para obtenção
dos resultados.

Parâmetros: Valores:
Máx. Número de BSs (B) 1
Máx. Número de UEs (U ) 4
Max. Número de Slices (S) 1
Tamanho do buffer (bmax) 5 Pacotes
Tamanho dos pacotes (PS) 1 bit

Máxima latência buffer (lmax) 5 ms
Número de RBGs disponíveis (R) 8

Largura de banda (BW) 8 Hz

Para interagir com o ambiente simulado, foram implementados geradores de canal, tráfego
de rede e mobilidade simples. Com o intuito de facilitar a compreensão do funcionamento do
simulador, definimos o gerador de canal com eficiência espectral constante de 1 bit/Hz para
cada UE independente de qual RBG foi alocado. Dessa forma, a Equação 107 com PS = 1 se
torna ru(n) = Ru

s (n), ou seja, para cada RBG alocado é possível enviar um pacote de dados.
Por exemplo, caso o scheduler aloque 2 RBGs para a UE u, ela será capaz de enviar 2 pacotes
através da rede móvel, tornando a interpretação do sistema de simulação mais simples. Além
disso, o gerador de mobilidade retorna posições constantes para cada UE e as informações
de mobilidade não são utilizadas pelo gerador de canal, pois ele retorna valores contantes de
eficiência espectral.

Já o gerador de tráfego define a quantidade de pacotes que cada UE recebe para ser ar-
mazenado em seu buffer em cada passo n da simulação. A implementação do gerador de
tráfego define que as UEs 0 e 1 recebem uma quantidade de pacotes definida por uma distri-
buição uniforme rrqtU = U(2, 4), enquanto que as UEs 2 e 3 seguem uma distribuição uniforme
rrqtU = U(0, 2). Logo, as UEs 0 e 1 requisitam da rede um fluxo de tráfego médio maior que as

https://github.com/aldebaro/ai6g/blob/main/09_rl_based_radio_resource_allocation.ipynb
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UEs 2 e 3. A Figura 34 demonstra a quantidade de pacotes recebidos no buffer de cada UE
gerados de acordo com as distribuições explicadas anteriormente.

Figura 34: Quantidade de pacotes recebidos em cada passo n para cada UE. Os pacotes
recebidos são armazenados nos buffers das UEs e são enviados de acordo com a alocação do
scheduler.

Para avaliação do papel dos schedulers, foram implementados dois agentes de scheduler. O
primeiro utiliza o método de Round-Robin [153], em que os RBGs são distribuídos igualmente
dentre as UEs, logo em cada passo o agente de aloca 2 RBGs para cada UE, e consequentemente
2 pacotes são retirados do buffer para serem enviados pela rede.

O segundo agente utiliza da técnica de Soft Actor-Critic (SAC) Reinforcement Learning
(RL) [158], com espaço de observação composto pelo número de pacotes perdidos e a taxa
de ocupação de buffers em cada UE, totalizando 8 variáveis. O espaço de ação do agente de
aprendizado supervisionado é composto por 8 variáveis de saída (uma para cada RBG) com
valores no intervalo [−1, 1], de forma que quando a saída apresenta um valor entre [−1,−0.5[
o RBG é alocado para a UE 0, de [−0.5, 0[ para UE 1, de [0, 0.5[ para a UE 2, e de [0.5, 1]
para a UE 3. A função de recompensa que guia o aprendizado do agente RL, treinado com 10
mil passos, é dada em função da perda de pacotes em cada um deles, RW(n) = −∑U

u=1 du(n).
Portanto, o agente aprenderá a evitar a perda de pacotes.

Posteriormente, ambos os agentes (Round-Robin e SAC) são testados em 10 passos. Como
pode ser visto na Figura 35, o agente de RL obteve um resultado superior ao agente de Round-
Robin, conseguindo perder menos pacotes devido ao seu treinamento focado nessa métrica.
Como esperado, o agente de Round-Robin perdeu mais pacotes por não conseguir diferenciar
o tratamento para cada UE, não levando em consideração os diferentes tráfegos de rede requi-
sitados. Apesar disso, o desempenho do agente de RL poderia ser superior normalizando ou
mesmo selecionando melhor as variáveis do espaço de observação.

11.3 Conclusão

De forma geral, podemos citar que a plataforma de simulação de alocação de recursos de
rádio demonstrou grande flexibilidade para a implementação de diferentes geradores de canal,
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Figura 35: Recompensas acumuladas obtidas por cada agente de scheduler ao longo do testas
usando a simulação. As recompensas são definidas em função da perda de pacotes, onde o
melhor agente é definido como o agente que faz o sistema perder menos pacotes.

mobilidade, tráfego e schedulers, incluindo agentes de RL. Apesar da simplicidade do cenário
de exemplo demonstrado nos resultados, cenários mais complexos podem ser implementados no
simulador para testar o desempenho de diferentes schedulers. Em [159], por exemplo, o simu-
lador foi utilizado para a comparação de schedulers utilizando métodos tabulares, aprendizado
por reforço e programação inteirapara alocação de recursos de rádio em cenários com slices de
rede Enhanced Mobile Broadband (eMBB), URLLC e best effort.
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12 Comunicação Semântica

12.1 Introdução

Uma análise rápida da evolução dos padrões de sistemas de comunicação sem fio, desde
a primeira geração, introduzida na década de 1970, até os estudos iniciais dos sistemas 6G,
mostra uma característica comum nas passagens de uma geração para a próxima: a busca por
taxas de transmissão cada vez mais altas, disponibilidade de serviço cada vez maior, atraso
baixo e alta confiabilidade. Essa busca por redes de alto desempenho tem sido motivada pelo
uso cada vez mais intenso dessas redes nas mais variadas atividades humanas. O atendimento
a requisitos mais rigorosos exige o uso mais eficiente dos recursos de rádio.

Esse cenário de uso cada vez mais intenso dos recursos de rádio tem motivado uma revisão
da forma de projetar e operar um sistema de comunicação, com o contexto da comunicação
e o objetivo da transmissão de uma mensagem adquirindo um papel no relevante no processo
de comunicação. Essa revisão tem como base os três níveis estabelecidos por Weaver para o
problema da comunicação [160] :

▷ Nível Técnico: Trata da precisão na transmissão dos símbolos da mensagem. Nesse
nível encontra-se a Teoria Clássica de Informação, iniciada com os estudos e proposições
de Shannon.

▷ Nível Semântico: Refere-se à precisão da transmissão da informação transportada pela
mensagem.

▷ Nível da Efetividade: Trata da eficácia da transmissão da mensagem no processo de
mudança do comportamento do destino.

O Nível Técnico é regido pela chamada Teoria de Comunicação Clássica, que trata da
transmissão dos símbolos de uma mensagem de forma rápida e confiável, sem, no entanto, se
preocupar com o significado da mensagem ou com o motivo da transmissão daquela mensagem.

Por outro lado, nos Níveis Semântico e da Efetividade, o processo de comunicação leva
em conta o conteúdo da mensagem a ser transmitida. O enfoque dado nesses dois níveis está
relacionado ao conceito de informação proposto por Dretske: aquilo capaz de produzir conheci-
mento [161] [162]. A informação, quando recebida pelo destinatário, pode (i) aumentar o grau
de conhecimento do destinatário a respeito de uma situação, ou (ii) alterar seu estado ou com-
portamento de alguma forma. É nesse contexto que surge o conceito de comunicação semântica,
que se estabelece no Nível Semântico. Em um sistema de comunicação semântica, busca-se
transmitir apenas a semântica das mensagens, ou seja, aquilo que interessa ao receptor para
aumentar seu conhecimento ou alterar o seu estado. O transmissor deverá possuir, portanto,
um codificador semântico para a extração da semântica das mensagens. No receptor, um de-
codificador semântico recupera o significado da mensagem transmitida. Note-se, portanto, que
o advento da comunicação semântica traz uma mudança essencial na forma de comunicação,
passando da forma transmitir antes de entender, para entender antes de transmitir.

Os processos de codificação e decodificação semântica são baseados em conhecimentos locais
prévios existentes na fonte e no destino. Para que o objetivo da comunicação sob o ponto de
vista semântico seja atingido, isto é, para que a transmissão do significado da mensagem seja
bem sucedida, é necessário que esses conhecimentos prévios sejam comuns e compartilhados.

Capítulo escrito por Luiz Fernando Gontijo e Paulo Cardieri.
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Muitos autores dessa área de comunicação semântica tem observado que o problema do
Nível Semântico foi desconsiderado por Shannon em seus trabalhos quando afirmou [163]:
“Frequently the messages have meaning; that is, they refer to or are correlated according to some
system with certain physical or conceptual entities. These semantic aspects of communication
are irrelevant to the engineering problem. The significant aspect is that the actual message is
one selected from a set of possible messages. The system must be designed to operate for each
possible selection, not just the one which will actually be chosen since this is unknown at the
time of design.”

No terceiro nível, o da Efetividade, o foco é garantir que o objetivo da transmissão de uma
mensagem seja atingido no destino, o que leva à chamada comunicação orientada a tarefas ou
objetivos. Esse tipo de comunicação envolve extrair da mensagem bruta a informação relevante
ao objetivo ou tarefa pretendidos no destino [164]. Como no caso da comunicação semântica,
na comunicação orientada a tarefa os dois lados do enlace precisam manter as suas bases de
conhecimento compartilhadas e atualizadas, para evitar erros na execução da tarefa alvo.

A Figura 36 exemplifica a diferença entre as formas de comunicação convencional, semântica,
e aquela baseada em tarefa. No cenário considerado na figura, se deseja alertar o destino (p.ex.,
um carro com algum grau de autonomia) sobre a existência de uma placa de trânsito PARE
em um cruzamento à frente, usando uma foto do cruzamento. Na comunicação convencional, a

Figura 36: Diferenças entre os sistemas de comunicação convencional, semântico e baseado em
tarefa. No sistema convencional, a foto é transmitida integralmente, sem qualquer atenção ao
seu conteúdo; no sistema semântico, o transmissor envia apenas a parte da foto que interessa
ao destino; na comunicação baseada em tarefa, o transmissor enviar o comando que causará a
mudança do estado do destino.

foto capturada do local é transmitida ao destino sem qualquer atenção ao conteúdo da imagem,
o que certamente consumirá muitos recursos do sistema de comunicação. Por outro lado, na
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comunicação semântica o objetivo é alertar o destino sobre a presença da placa, de forma que o
codificador semântico buscará na foto a placa, transmitindo ao destino apenas a parcela da foto
pertinente ao objetivo da comunicação. Por fim, na comunicação orientada a tarefa, o objetivo é
fazer com que o carro pare quando a foto contiver a imagem de uma placa PARE. Desta forma, a
mensagem transmitida e recuperada no destino consiste apenas na orientação para frear o carro,
o que consome ainda menos recursos de comunicação. Note-se que as formas de comunicação
semântica e por tarefas exigem que o transmissor e o destino compartilhem uma “linguagem”,
o que permite que o transmissor sabia o que deve ser buscado na foto e que o destino saiba
o significado da mensagem transmitida. Portanto, o objetivo de um sistema de comunicação
semântica é fornecer a parte útil da informação ao ponto exato de atuação (destino) e no tempo
correto [165], o que exige a redefinição dos processos de geração e transmissão da informação.
Note-se que essa definição de um sistema de comunicação não está alinhada com o objetivo
atual dos sistemas de comunicação, qual seja, transmitir o mais rápido possível e com a maior
precisão possível toda a informação gerada.

Apesar de a retomada pelo interesse em comunicação semântica ser recente, já se pode
observar o surgimento de focos de pesquisa dedicados a questões centrais. Segundo Wheeler e
Natarajan em [166], os principais focos das pesquisas em comunicação semântica são:

▷ Comunicação Semântica Clássica,

▷ Comunicação Semântica baseada em base de conhecimento,

▷ Comunicação Semântica baseada em Machine Learning ,

▷ Comunicação Semântica baseada na importância da informação.

Esses focos serão discutidos nas seções a seguir.

12.2 Comunicação Semântica Clássica

Os primeiros estudos sobre sistemas de comunicação semântica trataram de aspectos mais
teóricos, buscando uma formulação semelhante àquela proposta por Shannon para as questões
relacionadas aos problemas do Nível Técnico. Um dos primeiros trabalhos foi de R. Carnap
e Y. Bar-Hillel [167], que propuseram uma estrutura para comunicação semântica baseada em
um modelo de linguagem ideal, com números finitos de nomes e adjetivos. A quantidade de
informação semântica de uma palavra é então definida como uma função do número de sentenças
que essa palavra pode implicar.

Mais recentemente, Bao et al. [168] discutiram formas de medir a quantidade de informa-
ção semântica em uma mensagem. Nesse sentido, eles argumentam que a entropia de uma
mensagem depende da chamada probabilidade lógica, que está relacionada à probabilidade de
ocorrência do cenário em que aquela mensagem é verdadeira. Usando o exemplo apresentado
por Bao et al. em [168], a frase “Rex não é um tiranossauro” é menos surpreendente hoje em dia
do que a frase “Rex não é um cão”, pois tiranossauros são menos comuns hoje em dia. Portanto,
não é surpresa que Rex não seja um tiranossauro. Dito de outra forma, o “mundo” em que a
afirmação “Rex não é um tiranossauro” é verdade é mais provável.

Diversos outros trabalhos buscaram também estabelecer as bases para uma teoria de co-
municação semântica (ver, por exemplo Floridi [169], D’Alfonso [170], Basu et al. [171]), mas
parece haver um entendimento na comunidade científica de que há ainda inúmeras questões
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abertas no campo de comunicação semântica [168]: (i) Como o uso da semântica da informa-
ção pode ajudar na compressão da informação e na confiabilidade da transmissão? (ii) Como
deve operar a codificação semântico e quais são os limites dessa codificação?

12.3 Comunicação Semântica usando Base de Conhecimento

Uma outra frente de estudo é aquela em que a comunicação semântica é baseada no co-
nhecimento compartilhado entre as partes que se comunicam. Exemplos desse conhecimento
compartilhado incluem uma linguagem e regras lógicas que permitam que mensagens recebidas
pelo destino de forma incompleta ou ruidosa possam ser corrigidas pelo receptor [1]. Essa é uma
situação familiar na comunicação entre duas pessoas: conseguimos entender a mensagem emi-
tida pelo nosso interlocutor mesmo quando não compreendemos exatamente todas as palavras
ditas. Esse entendimento é baseado na contextualização (isto é, o assunto da conversa) e em
algum conhecimento prévio comum entre as duas partes, como, por exemplo, o idioma usado.
Nesse sentido, Strinati e Barbarossa propõem em [1] um sistema, mostrado na Figura 37, com-
posto por um codificar semântico, que gera mensagens m contendo a informação semântica que
se deseja transmitir. Essas mensagens são codificadas em uma sequência de símbolos x, que é
enviada ao destino através de um canal. No destino, a sequência de símbolos y recebida é de-
codificada sintaticamente, isto é, sem levar em conta o seu significado, resultando na sequência
x′. Essa sequência recuperada é, então, interpretada com base no Knowledge Base do destino,
denotado por KBD , resultando na mensagem m′. Erros na interpretação de x′ podem decorrer
devido a diferenças entre as bases KBD e KBS ou a erros de interpretação.

Figura 37: Estrutura típica de uma sistema de comunicação semântica fim-a-fim. Baseada na
Fig. 2 de [1].

Portanto, a comunicação semântica como apresentada por Strinati e Barbarossa permite
que mensagens sejam transmitidas através do canal com uma menor quantidade de detalhes
ou menos protegida contra perturbações e ruído e, ainda assim, serem entendidas no destino,
graças ao conhecimento compartilhado entre a fonte e o destino. Tudo isso, no entanto, vem

A base KBD compartilha conhecimento com a respectiva base na fonte, denotada por KBS.
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às custas de uma maior complexidade na fonte e no destino. Essa situação abre espaço para
o uso de técnicas de deep learning na implementação de sistemas de comunicação semântica,
como investigado por diversos autores, como Qin et al. [172].

12.4 Comunicação Semântica baseada em Machine Learning

As primeiras implementações de sistemas de comunicação ponta-a-ponta com aplicação de
técnicas de deep learning na camada física datam de 2017, como aquela apresentada por O’Shea
et al. [173]. Em sua proposta, os autores introduzem módulos de codificação e decodificação
implementados usando deep learning, para o envio de símbolos por um canal de comunicação
AWGN. O primeiro módulo é composto por camadas de neurônios que possuem a função de
representar o símbolo em forma compacta para o seu envio pelo canal de comunicação. O
módulo de decodificação recebe o código, passa por camadas de neurônios até a entrega à uma
função softmax, a qual atribui um valor ao símbolo recebido resultante da probabilidade de
pertencer à alguma representação pela base de dados. Nota-se que a proposta de comunicação
com base na semântica da mensagem ainda não é abordada nesse trabalho de O’Shea et al.,
mas o uso de deep learning para codificação e decodificação de mensagens já é introduzido.

Com o avanço dos algoritmos e de novas arquiteturas baseadas em deep learning, como as
redes neurais convolucionais [174], as redes neurais recorrentes [175] e os mecanismos de atenção
[176], o contexto de cada símbolo enviado em uma mensagem passou a ser considerado para
a sua codificação e posterior decodificação. Dessa forma, a obtenção da informação semântica
pode ser alcançada em outras implementações.

As aplicações e implementações de comunicação semântica vem sendo dividida na literatura
em três áreas: transmissão de texto, de sinais de áudio e de imagens [162]. Aplicações em todas
essas áreas áreas foram impulsionadas de forma expressiva com o desenvolvimento de algoritmos
baseados em deep learning. Tomando como foco a transmissão de mensagens de texto, podemos
considerar como exemplo a implementação de Xie et al. apresentada em [177]. Assim como em
[173], Xie et al. propõem módulos de codificação e decodificação, mas usando a arquitetura de
Transformers, que é baseada em mecanismo de auto-atenção com múltiplas cabeças [178]. A
proposta de sistema de comunicação ponta-a-ponta apresentada por Xie et al. em [177] divide
a etapa de codificação em duas partes. A primeira etapa consiste na extração da informação
semântica dos símbolos por meio do codificador da arquitetura de Transformers, enquanto que
a segunda consiste na codificação de canal com uso de camadas de neurônios, visando a sua
transmissão pelo canal. A etapa de decodificação também é dividida em duas partes: primeiro,
camadas de neurônios são usadas para a detecção de símbolos recebidos; em seguida, um
decodificador da arquitetura de Transformers correspondente é usado para a estimação do texto
enviado. O sistema proposto foi testado em diferentes cenários de comunicação (modelos de
canal), e taxa de acerto de recebimento das mensagens, avaliada pela métrica BLEU (Bilingual
Evaluation Understudy), superou os sistemas convencionais.

12.5 Comunicação Semântica baseada na Importância da Informação

Essa quarta frente de pesquisa em comunicação semântica está relacionada aos problemas
do Nível de Efetividade proposto por Weaver [160]. O tratamento desse tipo de problema
requer a caracterização da importância de uma mensagem no cumprimento de um objetivo ou
tarefa no destino. Portanto, neste caso, a semântica de uma mensagem está relacionada à sua
importância na execução da tarefa pelo destino, e o processo de comunicação é dito orientado
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ao objetivo ou à tarefa.
Um dos desafios na concepção de um sistema de comunicação orientado ao objetivo ou

tarefa é a definição da forma de medir a importância de uma informação. Uysal et al. [165]
apresentam três formas, considerando o cenário de um processo alimentado por amostras de
uma grandeza física coletadas por sensores: (i) frescor da informação, ou seja, o quanto a
informação é nova, quantificando a utilidade da amostra para a finalidade do processo; (ii) valor
de uma amostra, que quantifica o compromisso entre a importância daquela amostra para o
processo fim e o custo de transmitir aquela amostra; (iii) relevância da informação, que está
associada à quantidade de “novidade” que uma amostra carrega, comparada com as amostras
anteriores. Portanto, Uysal et al. definem “semântica da informação” não como o significado
da informação, mas sim como a utilidade daquela mensagem para o contexto considerado.

Os conceitos de Age of Information e Value of Information, relacionados, respectivamente,
aos casos (i) e (ii) citados acima, são discutidos a seguir.

Age of Information

O conceito de Age of Information (AoI), recentemente proposto no contexto de redes de
sensores e redes para sistemas de controles, é considerado como o primeiro passo no desenvolvido
de sistemas de comunicação que levam em conta o significado e a importância da mensagem. Age
of Information é uma métrica fim-a-fim que quantifica a idade da última informação recebida
no destino a respeito do processo monitorado. Como exemplo de aplicação dessa métrica,
considere a monitoração do estado de um processo industrial por meio de amostragem de
alguma grandeza física, com o envio dessas amostras a uma central controladora. Suponha
que para manter o funcionamento adequado do processo, a controladora precise ser mantida
informada sobre o estado do processo. A AoI da controladora indica o tempo passado desde
a última atualização sobre o estado do processo. Claramente, a AoI depende não apenas do
atraso na rede, mas também da taxa de amostragem do processo monitorada. Assim, quando
a AoI da controladora se aproxima do valor máximo tolerável, maior prioridade deve ser dada
à transmissão da mensagem com a nova atualização do processo. Ou, quando a transmissão
da atualização falha, o sistema também precisa se adaptar para garantir a entrega rápida da
próxima atualização. Portanto, como mencionado por Kountouris e Pappas, a AoI pode ser
vista com um substituto de semântica [179].

Value of Information

Outro conceito que tem sido associado à comunicação semântica é o de Value of Information
(VoI). Os primeiros trabalhos sobre esse conceito surgiram logo após os estudos de Shannon
sobre teoria da informação, visando incluir a ideia de valor (p.ex., econômico) de uma mensagem
em um processo de decisão [180]. Recentemente, o conceito de value of information de uma
amostra de uma grandeza foi proposto, definido com a diferença entre o benefício de ter aquela
amostra e o custo de sua transmissão [181].

12.6 Conclusão

As aplicações previstas para as redes 6G exigirão o uso mais eficiente dos recursos rádio, o
que pode ser conseguido por uma mudança de foco na operação das redes: ao invés de prover al-
tas taxas de transmissão e alta confiabilidade, os sistemas de comunicação devem ser projetados
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para garantir a efetividade da comunicação, ou seja, o cumprimento do objetivo da transmis-
são de uma mensagem. Uma maior efetividade da comunicação requer a contextualização da
comunicação, tanto no transmissor como no receptor. Ou seja, os dois lados do enlace precisam
conhecer os motivos que levaram a transmissão de uma mensagem. Essa contextualização per-
mite que apenas “fragmentos” da mensagem sejam de fato transmitidos, dado que o receptor
conhece o contexto e poderá inferir a mensagem completa. A transmissão de fragmentos da
mensagem certamente exige menos recursos rádio para a transmissão. Essas são as bases da
comunicação semântica, que vem sendo considerada uma das técnicas promissoras para uso nas
redes 6G.
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13 Conclusão
Os casos de uso esperados para as redes 6G exigirão das redes sem fio requisitos muito mais

rigorosos do que aqueles oferecidos pelas redes de gerações anteriores, como altas taxas de dados,
baixíssimo atraso, e provisão de serviço a altas densidades de terminais. O atendimento a tais
requisitos somente será conseguido com o uso de tecnologias inovadoras que explorem os recursos
rádio com uma eficiência não ainda vista nas gerações anteriores. Nesse sentido, inúmeras
técnicas estão sendo investigadas pela comunidade científica como candidatas a compor as
redes 6G.

O presente relatório trouxe resultados preliminares de investigações sobre técnicas inova-
doras que poderão ser usadas na redes 6G. Foram estudadas técnicas relacionadas à camada
física, como mecanismos de detecção de sinais e de seleção de feixes em sistemas de múltiplas
antenas, e técnicas de formação de feixes em superfícies refletoras inteligentes. Foram também
estudadas questões relacionadas à camada de enlace, como o acesso ao meio para aplicações de
IoT, o handover para tratar a mobilidade de terminais, e a modelagem matemática de redes do
tipo cell-free. Ainda no contexto da camada de enlace, um simulador para o estudo de alocação
de recursos foi proposto. Por fim, foram apresentados os conceitos básicos da comunicação
semântica, que aparece como uma estratégia de comunicação promissora para as redes 6G.

Um aspecto comum entre muitas das técnicas estudadas nesse relatório é o uso de inteligência
artificial na implementação dessas técnicas. De fato, o alto desempenho esperado das redes 6G
não será atingido apenas com o refinamento das técnicas de comunicação que já vem sendo
usadas na geração atual das redes sem fio. Serão necessários saltos significativos na concepção
das estratégias de comunicação e de uso dos recursos rádio. Estudos tem mostrado que esses
saltos poderão ser dados por meio da provisão de inteligência às entidades que compõem a rede
de comunicação e através do uso massivo de dados sobre o comportamento dos usuários e do
meio de comunicação. Dessa forma, espera-se que as técnicas de inteligência artificial terão
papel central nas redes 6G, como já pode ser observado nesse relatório.
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