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MSE Erro médio quadrático (mean square error)
NN Rede neural (neural network)

xv



xvi Lista de Abreviaturas e Siglas

FDP Função densidade de probabilidade
PI Probabilidade de indisponibilidade
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µ Parâmetro de desvanecimento
PRx Potência do sinal recebido
α Fator de não linearidade
Y Potência do sombreamento
ΩdBW Potência média do sombreamento em decibel-Watt
σdBW Desvio padrão do sombreamento em decibel-Watt
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Resumo

Pereira, P.M. Análise de mobilidade e um Autoencoder Robusto [dissertação de mes-
trado]. Santa Rita do Sapucaı́: Instituto Nacional de Telecomunicações; 2022.

A modelagem estatı́stica de canais desempenha um papel importante no desenvolvi-
mento de redes de comunicações, com o advento da quinta geração de redes móveis
(5G) e sexta geração de redes móveis (6G), já que se espera redes cada vez mais di-
versificadas quanto aos dispositivos conectados e com maior necessidade de recursos e
eficiência. Um paradigma promissor para redes modernas é a inteligência artificial (ar-
tificial intelligence, AI), com o papel de otimização, integração e gerência em vários
nı́veis.

Este trabalho procura avaliar um modelo generalista de desvanecimento α-µ afetado
por um sombreamento Gama em um cenário de mobilidade do tipo modelo de paradas
aleatórias (random waypoint model, RWP) para diferentes ambientes de propagação
e topologias. Obtiveram-se novas expressões para função densidade de probabilidade
(FDP), função de distribuição cumulativa (FDC), probabilidade de erro de sı́mbolo
média (average symbol error probability, ASEP), probabilidade de indisponibilidade
(PI) e capacidade. Também, verificou-se a aplicação de um sistema de comunicação,
baseado em rede neural densa (dense neural network, DNN), na forma de um autoen-
coder (AE) no canal proposto. Com o conhecimento apenas das amostras do canal, o
AE obteve desempenho similar às modulações tradicionais e se mostrou robusto para
variações no canal.

Palavras-Chave: 5G, 6G, mobilidade, sombreamento, IA, autoencoder, desvaneci-
mento α-µ.
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Abstract

Pereira, P.M. Análise de mobilidade e um Autoencoder Robusto [dissertação de mes-
trado]. Santa Rita do Sapucaı́: Instituto Nacional de Telecomunicações; 2022.

Statistical channel modeling plays an important role in the development of commu-
nication networks. With the advent of 5th generation of mobile networks (5G) and
6th generation of mobile networks (6G), it is necessary to use generalist models, since
networks are expected to be increasingly diversified in terms of connected devices
and with greater need for resources and efficiency. A promising paradigm for modern
networks is artificial intelligence (AI), with the role of optimization, integration and
management at various levels.

This work seeks to evaluate a general α-µ fading model affected by Gamma sha-
dowing in a random waypoint model (RWP) mobility scenario for different propa-
gation environments and physical network topologies. New expressions were ob-
tained for probability density function (PDF), cumulative distribution function (CDF),
average symbol error probability (ASEP), outage probability (OP) and capacity. Then,
the application of a communication system based on dense neural network (DNN) as
an autoencoder (AE) in the proposed channel is investigated. With only the knowledge
of the channel samples, the AE obtained a performance similar to traditional modula-
tions and proved to be robust for channel variations.

Keyords: 5G, 6G, mobility, shadowing, IA, autoencoder, α-µ fading.
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Capı́tulo 1

Introdução

AO projetar um sistema de comunicação digital, a fonte de informação e o recep-
tor (usuário final) são geralmente especificados de acordo com os parâmetros

de desempenho para um canal de comunicação modelado por distribuições proba-
bilı́sticas, uma vez que não se tem controle sobre o mesmo. Fundamentalmente, a
tarefa de um sistema de comunicação é guiar a informação da origem ao destino,
isso feito seguindo os procedimentos de I) geração de uma mensagem, II) descrição
desta mensagem com um certo grau de precisão usando um conjunto de sı́mbolos, III)
codificação desses sı́mbolos em uma forma adequada para o meio fı́sico, IV) trans-
missão dos sı́mbolos codificados para o destino, V) decodificação e reprodução dos
sı́mbolos originais e VI) restauração da informação original com uma degradação
aceitável, intrı́nseca ao sistema. A grande dificuldade se encontra em codificar ou
modular o sinal de mensagem produzido pela fonte de informação, transmiti-lo pelo
canal e gerar uma estimativa na saı́da do receptor que satisfaça os requisitos do usuário
final e tudo isso com uma complexidade aceitável [1].

Para a sexta geração de redes móveis (6G) espera-se que o sistema tenha uma taxa
de transferência de até 1×1012 bits por segundo (bps) e, para o usuário, uma taxa supe-
rior a 1×109 bps. Quanto à mobilidade, estima-se uma velocidade máxima suportada
de 1000 km/h, além de melhorias como latências e eficiências espectral e energética,
em relação à quinta geração de redes móveis (5G). A inteligência artificial (artifi-

cial intelligence, AI) é frequentemente considerada a mais promissora das tecnologias
diretoras da 6G, não só porque desempenhará um papel fundamental no design e na
otimização da infraestrutura de rede, mas também, o sistema 6G será projetado para
suportar um aumento no fluxo de dados originados de diversas aplicações móveis de
AI [2].

Muitas tarefas de otimização se tornaram intratáveis à medida que as redes móveis
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2 Capı́tulo 1

ficaram mais complexas e diversificadas, apresentando uma oportunidade para aborda-
gens avançadas de aprendizado da máquina (machine learning, ML). Técnicas de ML
estão sendo exploradas como método orientado a dados para fornecer inteligências
de rádio e rede computacional, como predição de qualidade de serviço, análise de
tráfego, predição de canais sob desvanecimento, classificação de tráfego, etc. O apren-
dizado profundo (deep learning, DL), como um sub-ramo de ML, oferece uma gama de
aplicações em comunicações e redes sem-fio, como transmissão adaptativa, predição e
estimação mais precisas em canais sob desvanecimento [2, 3].

Quando o desvanecimento é dito como de curto prazo, observam-se rápidas variações
da intensidade do sinal. Tradicionalmente, esse fenômeno é modelado por distribuições
tais como Rayleigh [4], Rice [5] e Nakagami-m [6]. Para contemplar canais em que
não admitem o campo de espalhamento como sendo homogêneo, outros modelos fo-
ram propostos como, por exemplo, as distribuições κ-µ [7], η-µ [7] e α-µ [8]. A
variedade de aplicações práticas e a versatilidade desta distribuição generalizada, re-
sultam em grande aceitabilidade da comunidade cientı́fica. Fato corroborado pelo es-
tudo em [9], em que é demonstrado que distribuições convencionais resultam em baixa
acurácia, enquanto a distribuição mais generalista α-µ se ajusta, quase, perfeitamente
a um conjunto de medidas experimentais na faixa de terahertz (THz), possı́vel banda a
ser utilizada em sistemas da 6G [2].

Normalmente, os modelos de desvanecimento de curto prazo admitem que a potência
média do sinal de recepção seja constante. Entretanto, a presença de obstáculos no
meio de transmissão pode fazer com que a potência média seja aleatória. Esse fenômeno
é nomeado sombreamento (ou também, desvanecimento de longo prazo). A ocorrência
dos fenômenos de curto e longo prazo é conjunta, por isso são modelados por distribu-
ições tais quais Rayleigh-Lognormal [10], Suzuki [11], Nakagami-Lognormal [12], e
Nakagami-Gama [13, 14]. A potência média também é afetada pelo movimento rela-
tivo entre transmissor e receptor em uma rede móvel. A mobilidade do usuário resulta
em variações aleatórias da potência. Existem várias técnicas que modelam o deslo-
camento dos nós e permitem que se avalie seu impacto sobre o sistema. Dentre elas,
o modelo de paradas aleatórias (random waypoint model, RWP), sendo comumente
usado em redes Ad Hoc.

O deslocamento aleatório RWP em canais com desvanecimento foi investigado para
os casos Rayleigh, Rice, Nakagami-m, α-µ, η-µ e κ-µ [15–23]. A função densidade de
probabilidade (FDP) e função de distribuição cumulativa (FDC) da potência recebida,
para os respectivos casos, foram deduzidas em [15–23]. A probabilidade de erro de
sı́mbolo média (average symbol error probability, ASEP) e a probabilidade de indispo-
nibilidade (PI) foram adotadas como métricas de desempenho do sistema em [15–23].
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A PI considerando múltiplas fontes de interferência foi explorada em [17, 22, 24]. A
capacidade média do canal é averiguada em [18, 25]. Em [19] foi analisado o desem-
penho quando há o emprego de diversidade. Os casos com sombreamento agregado
foram investigados em [18] para as distribuições Nakagami-m e κ-µ.

O estudo estatı́stico do desvanecimento ocupa um papel crucial no projeto e na
análise de desempenho de redes sem-fio, porém, é parte de um problema muito maior.
Convencionalmente, entende-se a divisão do sistema de comunicação em blocos, como
codificação e decodificação, modulação e demodulação, estimação de canal, sincro-
nismo, equalização etc. Por sua vez, esses são arquitetados, matematicamente, de
maneira individual. Em cenários práticos, frequentemente, surgem efeitos que não fo-
ram pensados e, também, a otimização é feita para cada bloco de processamento, mas
não se pode garantir a otimização global. Assim, o sistema ótimo desejado varia com
fatores do meio e aplicação [26].

O conceito de um sistema de comunicação fim-a-fim interpretado como um au-
toencoder (AE) foi inicialmente proposto em [27, 28]. Um AE descreve uma rede
neural densa (dense neural network, DNN) treinada para reconstruir as informações
da entrada na saı́da. Técnicas de DL podem ser completamente orientadas a dados,
abrindo mão de tratamentos matemáticos. Por outro lado, os conhecimentos já adqui-
ridos podem ser combinados com DL para criar sistemas de comunicação, orientados
a modelos baseados em DL, que possam ser mais robustos, eficientes e com menor
tempo de execução [26].

Em seu marco inicial, os autores de [28] demonstraram a possibilidade de se trei-
nar um sistema de comunicação fim-a-fim com desempenho comparado às técnicas
tradicionais. Também verificou-se a possibilidade da utilização de um AE em um sis-
tema com múltiplos usuários competindo pelo mesmo canal. Outro importante passo
foi dado em [29], em que foi feita a implementação de um AE em rádio definido por
software (software-defined radio, SDR), novamente, com desempenho competitivo. A
alternativa de se utilizar um AE modelado por uma rede neural convolucional (con-

volutional neural network, CNN) foi averiguada em [30] e também foi comparado o
desempenho em canal sob desvanecimento Rayleigh, em [31] aferiu-se para o mo-
delo α-µ. Em [32, 33] foi proposta a utilização de uma rede neural (neural network,
NN) para estimar a informação mútua [34] entre as amostras de entrada e saı́da do
canal, deste modo não há necessidade de conhecimento do meio de comunicação. Ou-
tro método agnóstico quanto ao canal se dá pelo uso de redes adversariais generativas
(generative adversarial networks, GANs) em [35, 36].

O presente trabalho tem por objetivo o estudo de um canal com desvanecimento
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α-µ afetado por sombreamento e mobilidade simultaneamente. Os resultados apresen-
tados dialogam com os trabalhos [17, 20], ao se utilizar o deslocamento RWP. São
deduzidas expressões para FDP, FDC, ASEP, PI e capacidade. Mais ainda, investiga-
se o comportamento de um AE, nos moldes propostos por [28], no modelo de canal
proposto.

O subsequente da dissertação é dividido da seguinte maneira: No Capı́tulo 2 são
apresentados os conceitos principais que fomentam o presente trabalho, sendo eles,
desvanecimentos de curto e longo prazo e mobilidade. No Capı́tulo 3, são apresentados
os conceitos fundamentais para a compreensão e estruturação de um AE. No Capı́tulo 4
é feita a fundamentação matemática e estudo dos resultados obtidos. Por fim, conclui-
se o trabalho no Capı́tulo 5.



Capı́tulo 2

Fundamentos de Modelo de Canal

O modelo mais simples de canal considera um caminho livre de obstruções e é
chamado linha de visada (line-of-sight, LOS). Nele o sinal se propaga em uma

linha reta, sem desvios, do transmissor para o receptor [37]. Assim pode-se determinar
a relação entre as potências transmitida e recebida como [37, eq. (2.7)]

PRx = PTx

(√
Geλ

4πd

)2

, (2.1)

sendo PTx e PRx as potências de transmissão e recepção, respectivamente,Ge o produto
dos ganhos lineares das antenas de transmissão e recepção, λ o comprimento de onda
do sinal transmitido e d a distância entre transmissor e receptor. Dado que a potência
transmitida, os ganhos e o comprimento de onda são sempre constantes, a potência de
recepção será uma grandeza determinı́stica e decairá com o quadrado da distância.

Por vezes, o modelo LOS não é suficiente para representar o comportamento do
canal. Frequentemente, o sinal transmitido não atinge diretamente o receptor. Parte
da potência é perdida devido à absorção. Além disso, o sinal, ao interagir com obje-
tos presentes no ambiente de comunicação, sofre reflexão, refração, espalhamento e
difração [38]. Assim, o sinal que chega ao receptor é composto pela soma de diversas
componentes dos múltiplos percursos causados pelo ambiente de propagação, como
ilustrado na Figura 2.1.

Devido à natureza estocástica do canal, cada uma das componentes pode sofrer
diferentes atenuações, atrasos e deslocamentos de fase e frequência. Desta forma o
sinal recebido tem amplitude, fase, frequência e, consequentemente, potência descri-
tas por variáveis aleatórias (VAs) [37, 39, 40]. Quando os múltiplos caminhos são
independentes e não encontram nenhuma outra obstrução, o fenômeno de variação da
potência é chamado desvanecimento de curto prazo (short-term fading). Quando o

5
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Figura 2.1: Cenário de propagação por múltiplos percursos.

sinal sofre múltiplos espalhamentos, isso é, colide em mais de uma ocasião, ocorre o
fenômeno do sombreamento (shadowing), ou desvanecimento de longo prazo (long-

term fading) [39].

É importante ressaltar que para o restante da Seção 2 admite-se o canal como não
variante no tempo e não seletivo em frequência (plano), ou seja, na transmissão de um
único tom não ocorre alargamento espectral e tons distintos são igualmente afetados
pelo canal [40]. Os fenômenos que atuam sobre a potência do sinal, descritos a se-
guir, são base para o desenvolvimento de novas expressões que permitam analisar o
comportamento conjunto deles e seu impacto sobre o desempenho de um sistema de
comunicação abordados no Capı́tulo 4.

2.1 Desvanecimento de Curto Prazo

Sendo um sinal composto por um único tom de frequência f0 transmitido através
de um canal não variante no tempo e plano, o sinal recebido sr(t) é matematicamente
descrito por

sr(t) =

Np∑

i=1

ai cos(2πf0t+ ϕi) , (2.2)

em que ai e ϕi são, respectivamente, o ganho do canal e a rotação de fase da i-ésima
componente de um total de Np múltiplos percursos. Devido ao sinal ser de banda-
estreita (um único tom) os atrasos entre os vários caminhos são desconsiderados. Apli-
cando a identidade trigonométrica do cosseno da soma de dois arcos, é possı́vel rees-
crever (2.2) como

sr(t) = RI cos(2πf0t)−RQ sen(2πf0t) , (2.3)
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sendo

RI =

Np∑

i=1

ai cos(ϕi) (2.4)

e

RQ =

Np∑

i=1

ai sen(ϕi) , (2.5)

em que RI e RQ denotam, respectivamente, as componentes em fase e quadratura do
sinal recebido.

Admitindo um campo de espalhamento homogêneo e difuso, isto é, um grande
número de componentes de espalhamento com amplitudes idênticas, diferentes com-
ponentes são descorrelacionadas, a componente de fase ϕi e amplitude ai são descor-
relacionadas e a distribuição da fase é uniforme de [0, 2π) [41]. Por meio do teorema
do limite central, é possı́vel deduzir que RI e RQ são VAs com distribuição Gaussi-
ana [42, eq. (7.122)] e E[RI] = E[RQ] = 0, E[RIRQ] = 0 e E[R2

I ] = E[R2
Q] = σ2,

em que E[·] denota o operador esperança matemática [42, eq. (5.44)]. Com isso, a
envoltória do sinal será dada por

R =
√
R2

I +R2
Q , (2.6)

em que R é uma VA com distribuição Rayleigh [42, eq. (6.70)], tendo sua FDP
expressa por

fR(r) =
2r

ŵ
exp

(
−r

2

ŵ

)
, (2.7)

para r ≥ 0, em que exp(·) é a função exponencial natural e ŵ é a potência média do
sinal recebido, ou seja, ŵ = E[R2] = 2σ2.

A potência instantânea W é encontrada por meio do processo de transformação de
VAs [42, eq. (6.115)], ou seja,

W = R2 . (2.8)

Neste caso, como a envoltória tem distribuição Rayleigh, a potência instantânea tem
distribuição exponencial, assim sua FDP é descrita por [39, eq. (4.7)]

fW (w) =
1

ŵ
exp

(
−w
ŵ

)
, (2.9)

para w ≥ 0.

Agora, admitem-se que os obstáculos que causam o espalhamento estejam concen-
trados em agrupamentos (clusters) e aleatoriamente distribuı́dos. Para cada cluster

admite-se que os atrasos produzidos sobre as ondas sejam próximos e, entre diferentes
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clusters, que os atrasos sejam suficientemente grandes resultando em uma envoltória
descrita por

R =

mf∑

i=1

√
RI

2
i +RQ

2
i , (2.10)

em que mf é o número de clusters e RIi e RQi correspondem à componente em fase

e quadratura advinda do i-ésimo cluster, respectivamente [39]. Nesse cenário, a en-
voltória terá distribuição Nakagami-m com FDP descrita por [39, eq. (4.35)]

fR(r) =
2r2mf−1mmf

f

ŵmfΓ(mf)
exp

(
−mf

r2

ŵ

)
, (2.11)

par r ≥ 0, em que Γ(·) é função Gama completa definida na forma integral como [43,
eq. (6.1.1)]

Γ(t) =

∫ ∞

0

xt−1e−xdx , (2.12)

ŵ é a potência média do sinal e mf é mais comumente tratado como o parâmetro da
distribuição Nakagami, ou fator de desvanecimento, embora fisicamente esteja ligado
ao número de clusters, matematicamente e é definido como o inverso da variância
normalizada de R2, sendo

mf =
ŵ2

V[R2]
, (2.13)

em que V[·] representa o operador variância [42, eq. (5.60)].

A FDP da potência instantânea é obtida a partir de (2.8), resultando em

fW (w) =
wmf−1mmf

f

ŵmfΓ(mf)
exp

(
−mf

w

ŵ

)
, (2.14)

para w ≥ 0. De fato, um sinal cuja envoltória tem distribuição Nakagami terá uma
potência com distribuição Gama [39, eq. (4.44)].

Nem sempre é possı́vel admitir que o campo de espalhamento seja homogêneo. Em
um ambiente real, dificilmente os obstáculos estão aleatoriamente distribuı́dos. A fim
de englobar a heterogeneidade do canal de propagação, distribuições mais abrangentes
foram propostas como κ-µ [7], η-µ [7] e α-µ [8], sendo a última o foco deste trabalho.

A distribuição α-µ é obtida ao elevar-se a envoltória resultante em (2.10) a um fator
de não linearidade α/2 [8]. O que resulta em

Rα =

µ∑

i=1

RI
2
i +RQ

2
i . (2.15)
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A partir de (2.15), obtém-se a FDP da envoltória α-µ como [8, eq. (1)]

fR(r) =
αµµrαµ−1

r̂αµΓ(µ)
exp

[
−µ
(r
r̂

)α]
, (2.16)

para r ≥ 0, em que r̂ é a raiz α-ésima do valor médio da envoltória,

r̂ = α
√
E[Rα] (2.17)

e µ é o inverso da variância normalizada de Rα, isto é

µ =
E2[Rα]

V[Rα]
. (2.18)

O parâmetro µ > 0 é uma extensão real do número de clusters, portanto não se limita
a somente valores inteiros. Também é chamado de parâmetro de desvanecimento.

A distribuição α-µ engloba outros modelos de desvanecimento. A partir dela pode-
se obter as distribuições, tais como, Weibull [44] (µ = 1), Rayleigh (µ = 1 e α = 2)
e Nakagami-m (α = 2 e µ = m). Novamente, utilizando de W = R2 encontra-se a
FDP da potência, como

fW (w) =
αµµw

αµ
2
−1

2ŵ
αµ
2 Γ(µ)

exp

[
−µ
(w
ŵ

)α
2

]
, (2.19)

para w ≥ 0, em que ŵ = E[W ]. Na Figura 2.2(a) são demonstrados alguns resultados
para a envoltória da distribuição α-µ e na Figura 2.2(b) são demonstrados resultados
para a potência da distribuição α-µ.
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Figura 2.2: FDPs da envoltória e potência da distribuição α-µ e seus casos particulares.
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2.2 Sombreamento

Empiricamente, resultados demonstram que a FDP que descreve o sombreamento
pode ser modelada por uma VA Lognormal. Teoricamente, devido às múltiplas re-
flexões causadas pelo meio de propagação, o sombreamento pode ser modelado como
uma VA resultante do produto das parcelas de múltiplos espalhamentos [45], isto é

Y =
∏

i

Wi , (2.20)

em que Wi representa a potência da i-ésima parcela de espalhamento. Quando há um
grande número de componentes, pelo teorema do limite central para o produto [42, eq.
(7.141)], a FDP de Y será dada por [39, eq. (4.67)]

fY (y) =
Co√

2πσdBWy
exp

[
−(10 log10 y − ΩdBW)2

2σ2
dBW

]
, (2.21)

dado que ΩdBW e σdBW são, respectivamente, a potência média e o desvio padrão do
sombreamento em decibel-Watt (dBW), e que

Co =
10

ln(10)
. (2.22)
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ΩdBW = −8.5, σdBW = 9.6

ΩdBW = −1.3, σdBW = 4.9

ΩdBW = 3.0, σdBW = 3.0

Figura 2.3: Comparação da FDP da distribuição Gama com a equivalente distribuição log-
normal.

Outras distribuições foram propostas para modelar o sombreamento além da Lognor-
mal, como a Gama [46,47] e a Gama Inversa [48]. A distribuição Gama tem FDP dada
por

fY (y) =
yms−1

ΩmsΓ(ms)
exp

(
− y

Ω

)
, (2.23)



Capı́tulo 2 2.3. Mobilidade 11

para y ≥ 0, em que Ω é a potência média do sombreamento e ms é o parâmetro
de sombreamento. A relação entre os modelos Lognormal (2.21) e Gama (2.23) é
demonstrada em [39, eq. (4.73)]

ΩdBW = Co [ln(Ω) + ψ(ms)] (2.24)

e em [39, eq. (4.72)]

σ2
dBW = C2

oψ
′(ms) , (2.25)

em que ψ(·) é a função digama e ψ′(·) a função trigama [43, eq. (6.4.1)]. Na Fi-
gura 2.3 comparam-se as curvas obtidas por meio da expressão (2.23) com os valores
correspondentes de ΩdBW e σdBW para a expressão (2.21).

2.3 Mobilidade

Os modelos que representam os efeitos do desvanecimento de curto prazo e do
sombreamento, anteriormente citados, consideram que a distância entre o transmissor
e o receptor é constante. Porém, em sistemas móveis, o deslocamento dos nós na rede
também afeta a potência média do sinal recebido [17] de forma aleatória.

Há diversos modelos que buscam interpretar a mobilidade dos nós dentro de uma
rede, como, por exemplo, Gauss Markov (GM), caminhada aleatória (random walk,
RW), direção aleatória (random direction, RD) e o RWP e são classificados de acordo
com suas propriedades estatı́sticas [49]. Para o modelo RWP, a distribuição espacial
dos nós da rede é, em geral, não-uniforme [50], razão que o torna muito utilizado
para representar redes dinâmicas, por isso é empregado para analisar o desempenho
em sistemas de comunicação sem-fio [17]. Além disso, a distribuição espacial dos
nós é expressa como um polinômio em função da distância entre o transmissor e o
receptor [15, 51].

No modelo RWP consideram-se que os nós receptores estão localizados em pontos
de coordenadas selecionados aleatoriamente dentro de uma área de serviço, a qual é
dependente da topologia da rede. Para uma topologia unidimensional, 1-D, considera-
se uma linha reta de comprimento D0 em que o transmissor ou ponto de acesso está
localizado na origem. A topologia bidimensional, 2-D, considera que o transmissor
está localizado no centro (origem) de uma região circular de raio D0 (região máxima
de cobertura) e o modelo tridimensional, 3-D, é similar ao modelo 2-D, porém, o trans-
missor está no centro de uma região esférica de raio D0. Os nós se movimentam de
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forma aleatória dentro desta região conforme a topologia utilizada (1-D, 2-D ou 3-D),
percorrendo um caminho em linha reta entre a origem e o destino com velocidade
constante. Chegando ao destino, o nó móvel possui duas opções, escolher um novo
destino aleatoriamente e iniciar o movimento em outra direção ou esperar um tempo
aleatório e posteriormente iniciar o movimento em uma outra direção. Mais detalhes
sobre o modelo RWP podem ser vistos em [51].

A distribuição espacial dos nós em estado de repouso é representada por polinômios
em função da distância d entre o transmissor e o receptor. A FDP dessa distância é
representada da seguinte forma [17, eq. (5)]

fD(d)=
u∑

i=1

Bi
dβi

Dβi+1
0

, (2.26)

para 0 < d < D0, em que D0 corresponde à máxima distância na área de cobertura e
os parâmetros u, Bi e βi dependem da topologia empregada [17] e são apresentados na
Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Coeficientes polinomiais

Topologia u Bi βi

1-D 2 [6,−6] [1, 2]
2-D 3 (1/73)[324,−420, 96] [1, 3, 5]
3-D 3 (1/72)[735,−1190, 455] [2, 4, 6]
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Figura 2.4: FDP da distribuição espacial para o modelo RWP unificada para as topologias
uni, bi e tridimensional.

Pela Tabela 2.1 pode-se observar que para cada topologia há um conjunto de valores
para os parâmetros u, Bi e βi, o que levará a um polinômio resultante diferente. A
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representação de (2.26) através de um somatório de termos apresentada em [17, eq.
(5)] tem por objetivo criar uma FDP unificada de mobilidade que represente qualquer
uma das topologias por meio da configuração adequada dos parâmetros apresentados.
Na Figura 2.4 é apresentada a FDP da posição espacial dos nós para os 3 possı́veis
casos.





Capı́tulo 3

Machine Learning e Autoencoders

A AI é um paradigma computacional que atribui às máquinas a capacidade de
aprender e reagir como humanos. O ML é um subconjunto de AI que busca con-

ceder a um algoritmo a capacidade de realizar predições, sejam elas para problemas de
regressão, classificação ou clustering (agrupamento), sem que ele seja explicitamente
programado para tal tarefa. DL é uma das possı́veis técnicas de ML que imita sistemas
nervosos biológicos construı́dos a partir da interconexão de múltiplas camadas. Os
algoritmos de DL extraem conhecimento hierarquicamente de dados brutos por meio
de várias camadas de unidades de processamento não linear para realizar predições.
Os modelos de aprendizado profundo mais famosos são as NNs e a unidade básica de
processamento é chamada neurônio [3].

Quanto ao método de aprendizado, são divididos em três principais grupos, sendo
eles supervisionado, não-supervisionado e por reforço. Aprendizado supervisionado
é aquele em que os dados de treinamento são rotulados de seus valores verdadeiros
ou classe de pertencimento. No aprendizado não-supervisionado os dados não são
rotulados, resultando no aprendizado de estruturas-relações-ocultas/latentes. Por fim,
o aprendizado por reforço aplica o conceito de punição e premiação, permitindo o
algoritmo a se aprimorar e aprender novos conceitos por meio da tentativa e erro.

3.1 Fundamentos

Feedfoward Neural Networks (FNNs), ou também chamadas de multi layer percep-

trons (MLP) são um modelo fundamental de DL. O nome de feedforward, que em
tradução livre significa “alimentar para frente”, vem do fato de o fluxo de informação
ser unidirecional, ou seja, da entrada para a saı́da sem que haja retroalimentação. A
primeira camada de uma FNN é a camada de entrada (input layer) e a última recebe

15
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o nome camada de saı́da (output layer). As camadas intermediárias são chamadas
camadas ocultas (hidden layers), como apresentado na Figura 3.1.

input
layer

hidden layers

output
layer

Figura 3.1: Arquitetura de uma rede neural densa.

Como descrito em [28], uma FNN com L camadas realiza o mapeamento φ(κ0, ξ) :

RQ0 7→ RQL do vetor de entrada κ0 ∈ RQ0 para o vetor de saı́da κL ∈ RQL , em que
Q0 é a dimensão de entrada e QL a dimensão de saı́da, por meio do processo iterativo

κl = φl(κl−1, ξl) , l = 1, 2, . . . , L (3.1)

sendo φl(κl−1, ξl) : RQl−1 7→ RQl o mapeamento realizado para a l-ésima camada de
dimensionalidade Ql , ξ = {ξ1, . . . ξL} o conjunto de todos os pesos da rede e R o
conjunto dos números reais. Uma camada é dita como densa quando está densamente
conectada com a camada anterior, isto é, cada um de seus neurônios se conecta com to-
dos os outros da camada pregressa. Assim, a l-ésima camada densa realizará a seguinte
operação

ζl = Ψlκl−1 + ϵl , (3.2)

em que Ψl ∈ RQl×Ql−1 é a matriz dos pesos e ϵl ∈ RQl é o vetor de bias e ζl a saı́da da
camada, ou seja, cada neurônio faz uma combinação linear de suas entradas em relação
aos pesos.

A operação (3.2) é linear, desta forma não há benefı́cio em acrescentar múltiplas
camadas a um modelo, pois sempre resultaria em uma transformação linear [28]. Para
um maior conjunto de possibilidades de mapeamento se faz necessário adicionar não
linearidade à NN, o que é feito por meio de funções de ativação. Finalmente, pode-se
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escrever o mapeamento realizado pela l-ésima camada como

φl(κl−1, ξl) = ρ(ζl) = ρ(Ψlκl−1 + ϵl) , (3.3)

em que ρ(·) é a função de ativação e ξl = {Ψl, ϵl} os parâmetros referentes à l-ésima
camada. Geralmente, as funções de ativação são aplicadas individualmente a cada
elemento resultante da respectiva camada, as mais comuns são apresentadas na Tabela
3.1. Para uma visão mais detalhada recomenda-se a documentação [52].

Tabela 3.1: Funções de ativação

Função ρ(ζ) Domı́nio

linear ζi (−∞,∞)
ReLU max(0, ζi) [0,∞)
tanh tanh(ζi) (−1, 1)

sigmoid 1
1+e−ζi

(0, 1)

softmax eζi∑
j e

ρj (0, 1)

No processo de treinamento, utiliza-se de um conjunto de S amostras rotuladas
(portanto se trata de um aprendizado supervisionado) na forma de

S = {(m1, τ 1), . . . , (mS, τ S)} , (3.4)

sendo que para a i-ésima entrada mi na NN há uma respectiva resposta desejada τ i.
Durante o processo de treinamento o objetivo é minimizar o custo, ou erro, dado por

J(ξ) =
1

S

S∑

i=1

j(τ̂ i, τ i) , (3.5)

em que j(τ̂ i, τ i) : RQL × RQL 7→ R é a função de custo e τ̂ i é a resposta estimada
pela NN para a entrada mi. Há um grande conjunto de funções custo que podem ser
encontradas em [52]. São listadas na Tabela 3.2 as funções custo para o erro médio
quadrático (mean square error, MSE) e a entropia cruzada categórica (categorical

cross-entropy), sendo a primeira mais indicada para problemas de regressão e a se-
gunda mais utilizada para problemas de classificação.

Tabela 3.2: Funções custo

Função j(τ̂ , τ )

MSE (τ − τ̂ )2

Categorical cross-entropy −∑i τi log(τ̂i)
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Matematicamente, a arquitetura da NN é diferenciável, portanto, uma das manei-
ras de se encontrar o conjunto de parâmetros ξ é por meio do gradiente descendente
estocástico (GDE). O GDE inicia de um valor aleatório ξ0 e atualizar os valores pela
iteração

ξι+1 = ξι − η∇J̃(ξι) , (3.6)

em que ι = {0, 1, . . . } denota a ι-ésima iteração, η é o passo de aprendizagem,∇ é o
operador gradiente e J̃(ξι) é a aproximação da função erro computada a partir de um
subconjunto das amostras de treinamento (mini batch) Sb ⊂ S, ou seja,

J̃(ξι) =
1

Sb

Sb∑

i=1

j(τ̂ i, τ i) , (3.7)

em que 0 < Sb ≤ S. O gradiente em (3.6) é eficientemente encontrado pelo método
da retro-propagação do erro. Primeiramente, computa-se o gradiente da função custo
J(ξt) em relação aos pesos da última camada oculta, então atualizam-se os pesos por

ξl

∣∣∣∣
ι+1

=

[
ξl − η

∂J(ξ)

∂ξl

]

ι

, (3.8)

para ι = {0, 1, . . . } e l = {1, . . . , L}, sendo que ∂ denota o operador de derivada
parcial. A mesma operação é realizada para todas as demais camadas, sendo a derivada
parcial para cada conjunto de pesos encontrada pela regra da cadeia [3].

3.2 Autoencoder

Um AE é uma NN treinada para reconstruir uma cópia da entrada em sua saı́da.
Tradicionalmente é utilizado para redução de dimensionalidade e é dividido em três
partes: codificador (encoder), código (code) e decodificador (decoder), como ilustrado
na Figura 3.2.

A camada interna oculta h representa o código de profundidade Q (dimensionali-
dade da palavra codificada) utilizado para representação da informação da entrada. O
codificador tem a função de aplicar uma transformação f : M 7→ RQ para a entrada
m ∈ M para gerar a função de codificação h = f (m) ∈ RQ. O decodificador utiliza
do mapeando g : RQ 7→ M para reconstruir, a mensagem de entrada por m̂ = g(h).
O processo de aprendizagem do AE pode ser descrito pela minimização do custo da
função de reconstrução

J(m, g(f (m))) , (3.9)
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encoder
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Figura 3.2: Arquitetura de um autoencoder.

em que J(·) uma função custo capaz de penalizar a diferença entre a entrada e a saı́da
estimada.

AEs são vistos como um caso particular de FNN, portanto também são treinados
da mesma maneira, geralmente utilizando gradiente descendente e retro-propagação.
Dependendo da aplicação, podem ser do tipo incompleto, esparso, denoising ou con-
trativo [53].

3.3 Autoencoder como mecanismo de comunicação

3.3.1 Modelo de Comunicação

Um sistema de comunicação pode ser analisado em três blocos, sendo eles, um
transmissor e um receptor conectados por um canal, como apresentado na Figura 3.3.

m Transmissor Canal Receptor m̂
X Y

Figura 3.3: Diagrama em blocos de um sistema de comunicação.

A mensagem m ∈ M = {0, 1, . . . ,M − 1} é enviada por um canal com uma
utilização complexa n = {1, 2, . . . } a uma taxa dada por

Rb =
log2(M)

n
[bits/uso complexo do canal] , (3.10)

em que log2M é o número de bits por mensagem, o uso complexo do canal n equivale
a 2n usos reais do canal. O transmissor aplica uma transformação f : M 7→ Cn à
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mensagem m para gerar os sı́mbolos transmitidos X = f (m) ∈ Cn, em que C é o
conjunto dos números complexos. Após passar pelo canal, o decodificador realiza um
mapeamento g : Cn 7→ M dos sı́mbolos recebidos Y ∈ Cn a fim de, por meio da
função m̂ = g(Y ), estimar a mensagem recebida. Ao sinal transmitido X é imposta
uma restrição de potência, de modo que a energia média E, dada por

E =
1

n

n∑

i=1

|xi|2 = 1 , (3.11)

seja unitária, sendo xi ∈ C o i-ésimo simbolo complexo gerado pelo transmissor. A
taxa de erro de mensagem Ps é definida como a probabilidade de erro sobre todas as
possı́veis mensagens, sendo

Ps =
1

Sb

Sb∑

i=1

P [m̂i ̸= mi|mi] , (3.12)

em que P [m̂i ̸= mi|mi] é a probabilidade de não reconhecimento da i-ésima mensa-
gem mi condicionada ao envio do mesma.

3.3.2 Implementação

A arquitetura do AE utilizada nesta dissertação está implementada tal qual o dia-
grama da Figura 3.4. O transmissor consiste em uma camada de incorporação (embed-

ding layer), uma DNN composta por duas camadas, uma camada de transformação de
real para complexo e uma camada de restrição de energia. Já o decodificar segue uma
lógica reversa, sendo composto por uma camada de conversão, seguida por mais duas
camadas densas e por fim uma função para estimação da mensagem [28, 29, 32].
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ar
g
m
ax

m̂

Transmissor Receptor

X Y

Figura 3.4: Diagrama da implementação do AE.

A camada de incorporação (Embedding Layer) tem funcionamento análogo a uma
tabela de consulta (lookup table, LUT). Dado um vocabulário de tamanho fixo, que
para este caso é M , a camada será responsável por fazer o mapeamento da entrada
discreta m em um vetor denso de dimensões fixas composto de valores contı́nuos e
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Tabela 3.3: Configuração das DNNs

DNN
camada
densa

função
de ativação

dimensão
de saı́da

codificador
1 relu M
2 linear 2n

decodificador
1 relu M
2 softmax M

seus pesos são aleatoriamente iniciados [52]. Em seguida, tem-se a DNN, que está
disposta como indicado na Tabela 3.3. É composta por duas camadas densas ocultas de
dimensões de saı́daM e 2n e têm como funções de ativação rectified linear unit (relu) e
linear, respectivamente. Na saı́da da DNN tem-se a conversão de 2n valores reais para
n valores complexos. Por fim, a camada de normalização tem o papel de garantir que
o conjunto de sı́mbolos tenha uma restrição de energia média unitária. Essa camada
é necessária para garantir que o transmissor aprenda sı́mbolos com energia limitada,
ou seja, impede que as saı́das sejam desnecessariamente grandes e gere instabilidade
no processo de aprendizagem. Uma alternativa à não adoção de valores complexos
é concatenar os vetores que representam a parte real e a parte imaginária, ou seja,
X ∈ R2n.

A estrutura do decodificador consiste em uma camada de conversão de complexo
para real, concatenando a partes real e imaginária em uma única dimensão. Em se-
guida, a DNN como na Tabela 3.3 é composta por duas camadas densas de dimensão
de saı́da M e tendo por funções de ativação relu e softmax, ordenadamente.

A função softmax realiza um mapeamento ρ : RM 7→ (0, 1)M retornado um ve-
tor p ∈ (0, 1)M . Dado um vetor b ∈ RM , a probabilidade pi associada ao i-ésimo
elemento bi é obtida por

pi =
exp(bi)∑M−1

j=0 exp(bj)
. (3.13)

De fato, o que se tem na saı́da é um vetor que estima a probabilidade da mensagem en-
viadam, após passar por todo o sistema, pertencer a cada uma dasM classes (possı́veis
mensagens). A mensagem estimada m̂, portanto, consiste no ı́ndice de maior valor ab-
soluto de p, de forma que pode ser encontrado pela função argmax.

Uma vez que a tarefa do decodificador consiste em um problema de classificação,
como função de custo utiliza-se a entropia cruzada categórica esparsa (sparse catego-

rical crossentropy), uma vez que é uma função mais eficiente e evita o uso de vetores
one-hot diretamente, que são esparsos.

Para o treinamento, são geradas amostras uniformemente distribuı́das no intervalo
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0 ≤ m ≤ M −1 para cada iteração. É importante ressaltar que, neste caso, admite-se
que o decodificador tenha conhecimento da mensagem enviada, o que na prática pode
ser obtido com um gerador de sequências aleatórias. Por fim, utiliza-se o algoritmo
de estimação de momento adaptadiva (adaptive moment estimation, Adam) [54], que
é uma extensão do gradiente descendente estocástico, para a atualização dos pesos.

Ainda, é preciso notar que, sobre o treinamento, a natureza estocástica do canal
atua como uma forma de regularização das amostras, o que impossibilita que ocorra o
sobre-ajuste do modelo. Em outras palavras, para cada mensagem de ı́ndicem existem
infinitas possibilidades de amostras resultantes do processo de filtragem do canal [29].

Para a implementação utilizou-se a linguagem de programação Python [55], tendo
como principal biblioteca o Tensorflow [56], auxiliada pela interface de programação
de aplicação (application programming interface, API) Keras [52], baseado no traba-
lho prévio de [32]. Mais detalhes sobre a implementação estão dispostas no Apêndice
I.

3.3.3 Desempenho em Canal AWGN

A seguir, apresentam-se resultados para um canal com ruı́do aditivo Gaussiano
branco (additive white Gaussian noise, AWGN). Os parâmetros de treinamento uti-
lizados são: passo de aprendizagem η = 0.001, batch size Sb = 100, passos = 512,
épocas = 5 (número de iterações sobre os passos, totalizando 2560). O canal é repre-
sentado por uma camada aditiva de ruı́do Gaussiano com variância σ2 = (2E/N0)

−1,
em que E/N0 denota a relação entre a energia média por sı́mbolo, E, pela densidade
espectral de potência unilateral do ruı́do, N0. A média para a normalização de energia
é tomada sobre a dimensão do sinal e também sobre o batch size e o ruı́do é indepen-
dente para cada canal, assim como feito em [32]. Para todo o treinamento é utilizado
E/N0 = 7 decibel (dB). O valor de E/N0 deve ser grande suficiente para que o
AE seja capaz de generalizar seu desempenho para demais valores de N0 mas não tão
grande a ponto de que o sistema aprenda apenas a forma de ruı́do, de forma que o valor
ótimo é encontrado empiricamente.

São analisados dois cenários. O primeiro considera um conjunto de 4 mensagens
para uma utilização unitária de canal, ou seja M = 4 e n = 1. O segundo, para o
mesmo conjunto de mensagens transmitidas dobra-se a utilização do canal, portanto,
M = 4 e n = 2. Na Figura 3.5(a) é apresentada a progressão do custo por iteração
conjuntamente com o custo médio por época para o caso em que M = 4 e n = 1 e na
Figura 3.5(b), para o caso em que M = 4 e n = 2. Pode-se observar que para M = 4 e
n = 2 é possı́vel atingir um menor valor da função custo, o que reflete diretamente no
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desempenho do sistema. Devido à adição de redundância ao sinal, ou seja, uma mesma
mensagem é representada por um maior número de sı́mbolos, a chance de mensagem
ser corretamente decodificada no receptor é maior e isso se reflete no erro, o qual é
diretamente relacionado à mensagem recebida.
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Figura 3.5: Custo por iteração e custo médio por época para o AE .

A disposição dos sı́mbolos aprendida pelo AE é apresentada na Figura 3.6(a) para
M = 4 e n = 1 e na Figura 3.6(b) para M = 4 e n = 2. Quando a utilização
do canal é unitária, a disposição dos sı́mbolos se assemelha a uma constelação de
uma modulação M -ária por amplitude em quadratura (M -ary quadrature amplitude

modulation, M -QAM) tradicional. Quando a utilização do canal sobe para 2, pode-
se analisar como se fossem transmitidas duas constelações paralelas, cada uma em
seu canal. Ainda, nota-se que um sı́mbolo que tenha uma representação de menor
energia em um canal terá, no outro, uma de maior energia. É importante ressaltar que
a disposição geométrica, bem como a mensagem a ser representada, pode variar de
acordo com os parâmetros da estrutura e treinamento do AE.
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Figura 3.6: Disposição dos sı́mbolos aprendida pelo AE .
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Figura 3.7: Probabilidade de erro de sı́mbolo média comparada entre um AE e 4-QAM.

Por fim, comparam-se os desempenhos dos dois sistemas implementados via um
AE com um sistema 4-QAM e modulação binária por deslocamento de fase (binary

phase shift keying, BPSK) na Figura 3.7. A análise da probabilidade de erro é feita so-
bre os sı́mbolos, o que é equivalente aos blocos em um AE. Com a utilização unitária
do canal, o desempenho do AE é semelhante ao teórico para o canal AWGN. Quando
a utilização do canal passa para n = 2, tem-se uma melhora significativa de desempe-
nho. O custo da redundância pode ser visto de duas maneiras, um maior consumo de
banda de transmissão, ou, caso haja um concatenação temporal (serial), uma redução
da taxa de comunicação. Os resultados referentes ao AE para n = 2 indicam que ele
é equivalente ao código de repetição, o que significa que teria desempenho considera-
velmente inferior à outros códigos conhecidos na literatura. A comparação do AE e
outros esquemas de comunicação utilizando códigos é abordada em [28].



Capı́tulo 4

Contribuições e Resultados

COMO apresentado anteriormente, a mobilidade do usuário em um sistema de
comunicação tem impacto sobre seu desempenho. No decorrer do presente

capı́tulo, será primeiramente apresentado o processo necessário para incorporar o som-
breamento Gama ao desvanecimento α-µ, que foram individualmente analisados no
Capı́tulo 2. Depois, será acrescentado um deslocamento aleatório do tipo RWP ao
modelo de canal, a partir do qual deduz-se expressões para métricas de desempenho
do sistema e apresentam-se análises dos resultados obtidos. São deduzidas expressões
para FDP, FDC, ASEP, PI e capacidade. Os resultados apresentados dialogam com os
trabalhos [17, 20], porém são mais generalistas, sendo portanto novas contribuições.
Por fim, é apresentado o processo de treinamento e validação do desempenho de um
AE, que foi discutido no Capı́tulo 3, sobre o modelo de canal α-µ/Gama com desloca-
mento aleatório RWP.

4.1 Modelo de Desvanecimento α-µ/Gama

A FDP da potência instantânea da distribuição α-µ é expressa em (2.19), aqui re-
produzida por

fW (w) =
αµµw

αµ
2
−1

2ŵ
αµ
2 Γ(µ)

exp

[
−µ
(w
ŵ

)α
2

]
. (4.1)

Para incorporar o sombreamento, faz-se ŵ = Y , de modo que Y seja uma VA Gama
com distribuição expressa em (2.23), aqui reproduzida por

fY (y) =
yms−1

ΩmsΓ(ms)
exp

(
− y

Ω

)
, (4.2)

25
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resultando em uma FDP condicional fW (w|y) da forma

fW (w|y) = αµµw
αµ
2
−1

2y
αµ
2 Γ(µ)

exp

[
−µ
(
w

y

)α
2

]
, (4.3)

para w ≥ 0 e y ≥ 0. A FDP da potência é obtida descondicionando fW (w|y), isto é,
tomando sua média sobre à potência média de sombreamento Y , portanto

fW (w) =

∫ ∞

0

fW (w|y)fY (y)dy . (4.4)

Substituindo (4.2) e (4.3) em (4.4), obtém-se

fW (w) =
αµµw

αµ
2
−1

2ΩmsΓ(µ)Γ(ms)

∫ ∞

0

yms−αµ
2
−1 exp

[
− y

Ω
− µ

(
w

y

)α
2

]
dy . (4.5)

A solução da integral em (4.5) necessita de algumas manipulações. Para melhor
visualização e para não tornar o processo massante, as simplificações dos termos cons-
tantes em relação à integração serão omitidas. Primeiramente, realiza-se a mudança de
variáveis de integração, da forma

y =
wµ

2
α

t
. (4.6)

Após a mudança de variáveis, a integral em (4.5) resulta em

fW (w) = C
∫ ∞

0

t
αµ
2
−ms−1 exp

(
−tα2 − wµ

2
α

tΩ

)
dt , (4.7)

em que C é o termo referente às constantes omitidas. Então, a integral (4.7), pode ser
representada na forma da função de Krätzel definida como [57, eq. (1.120)]

Zv
p (z) =

∫ ∞

0

tv−1 exp
(
−tp − z

t

)
dt , (4.8)

para z > 0, p ∈ R e v ∈ C, muito comum em análises fı́sico-quı́micas, mecânica
estatı́stica e geração de energia nuclear [58]. Utilizando a transformada de Mellin, é
possı́vel reescrever a função de Krätzel em termos da função H de Fox Hm,n

p,q (·| ·· ) [57,
eq. (1.2)], mais prática e já amplamente utilizada para análises de canais. Mais detalhes
sobre a função H de Fox estão disponı́veis no Anexo A. Assim, é possı́vel estabelecer
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a seguinte relação [57, eq. (1.141)]

Zv
p (z) =

1

p
H2,0

0,2

(
z
∣∣∣ −
(0,1),( v

p
, 1
p)

)
. (4.9)

Então, com o auxı́lio de (4.8) e (4.9) resolve-se (4.7) e, após a manipulação dos termos
constantes, obtém-se

fW (w) =
w−1

Γ(µ)Γ(ms)

(
wµ

2
α

Ω

)ms

H2,0
0,2

(
wµ

2
α

Ω

∣∣∣∣∣
−

(0,1),(µ− 2ms
α

, 2
α)

)
. (4.10)

Por fim, ainda é possı́vel simplificar (4.10), empregando-se da propriedade [57, eq.
(1.60)]. Finalmente, a FDP da potência instantânea α-µ com sombreamento Gama é
expressa por

fW (w) =
w−1

Γ(µ)Γ(ms)
H2,0

0,2

(
wµ

2
α

Ω

∣∣∣∣∣
−

(ms,1),(µ, 2α)

)
. (4.11)

4.2 Mobilidade Incorporada ao Desvanecimento

Até aqui, a potência média de recepção Ω foi tratada como uma constante. Agora,
adotando processo análogo ao realizado em [17], o parâmetro Ω será função de uma
potência de transmissão constante PTx, um expoente de perda de percurso δ (2 ≤ δ ≤
5) e uma distância de propagação variável d. Substituindo Ω = PTxd

−δ em (4.11), a
FDP da potência condicionada à distância de propagação será dada por

fW (w|d) = 1

wΓ(µ)Γ(ms)
H2,0

0,2

(
µ

2
αw

PTxd−δ

∣∣∣∣∣
−

(ms,1),(µ, 2α)

)
. (4.12)

O modelo de deslocamento aleatório RWP tem FDP expressa em (2.26), aqui reprodu-
zida por

fD(d)=
u∑

i=1

Bi
dβi

Dβi+1
0

, (4.13)

para 0 < d < D0. Novamente, realizando o descondicionamento de variáveis, substi-
tuindo (4.13) e (4.12) em

fW (w) =

∫ D0

0

fW (w|d)fD(d)dd , (4.14)
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obtém-se

fW (w) =
w−1

Γ(µ)Γ(ms)

u∑

i=1

Bi

∫ D0

0

dβi

Dβi+1
0

H2,0
0,2

(
µ

2
αw

PTxd−δ

∣∣∣∣∣
−

(ms,1),(µ, 2α)

)
dd . (4.15)

Para a solução da integral em (4.15) adota-se procedimento semelhante ao realizado
em [17]. Partindo da mudança de variáveis

U =

(
d

D0

)δ

, (4.16)

a integral resulta em

fW (w) =
(δw)−1

Γ(µ)Γ(ms)

u∑

i=1

Bi

∫ 1

0

U
βi+1

δ
−1H2,0

0,2

(
µ

2
αwU

PTxD
−δ
0

∣∣∣∣∣
−

(ms,1),(µ, 2α)

)
dU . (4.17)

Com o auxı́lio de [57, eq. (2.53)], é possı́vel determinar a FDP do desvanecimento
α-µ/Gama com deslocamento aleatório RWP incorporado como sendo

fW (w) =
(δw)−1

Γ(µ)Γ(ms)

u∑

i=1

BiH
2,1
1,3

(
µ

2
αw

Ω0

∣∣∣∣∣
(1−βi+1

δ
,1)

(ms,1),(µ, 2α),(−
βi+1

δ
,1)

)
, (4.18)

para w > 0, em que Ω0 é definido como a potência na máxima distância de cobertura
D0 da célula, isto é, Ω0 = PTxD

−δ
0 .

Por definição, a FDC é obtida por

FW (w) =

∫ w

0

fW (t)dt . (4.19)

Para a distribuição em questão, aplicando (4.18) em (4.19) e com o auxı́lio de [57, eq.
(2.53)], imediatamente resulta em

FW (w) =
δ−1

Γ(µ)Γ(ms)

u∑

i=1

BiH
2,2
2,4

(
µ

2
αw

Ω0

∣∣∣∣∣
(1,1),(1−βi+1

δ
,1)

(ms,1),(µ, 2α),(−
βi+1

δ
,1),(0,1)

)
. (4.20)

Fazendo α = 2 em (4.18) e (4.20), obtém-se um caso particular que é a distribuição
Gama/Gama com a mobilidade RWP incorporada. O que equivale à potência de uma
distribuição de envoltória Nakagami/Gama. Então, fazendo µ = mf, o parâmetro de
desvanecimento Nakagami, com o auxı́lio da propriedade [59, eq. (2.9.1)], obtém-se

fW (w) =
1

wδΓ(mf)Γ(ms)

u∑

i=1

BiG
2,1
1,3

(
mfw

Ω0

∣∣∣∣
1−βi+1

δ

ms,mf,−βi+1

δ

)
, (4.21)
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FW (w) =
1

δΓ(mf)Γ(ms)

u∑

i=1

BiG
2,2
2,4

(
mfw

Ω0

∣∣∣∣
1,1−βi+1

δ

ms,mf,−βi+1

δ
,0

)
, (4.22)

em que Gm,n
p,q (·| ·· ) é a função G de Meijer [57, eq. (1.112)].

4.3 Métricas de Desempenho

4.3.1 Probabilidade de erro de sı́mbolo média

A ASEP para BPSK, modulação binária por deslocamento de frequência (binary

frequency shift keying, BFSK), modulação M -ária por deslocamento de fase (M -ary

phase shift keying, M -PSK), modulação M -ária por deslocamento de frequência (M -

ary Frequency Shift Keying,M -FSK) eM -QAM com constelações quadradas pode ser
encontrada por [60, eq. (19)]

Ps =

∫ ∞

0

c1 erfc(
√
c2w)fW (w)dw , (4.23)

em que erfc(·) é a função erro complementar [43, eq. (7.1.2)] e os coeficientes c1 e c2
dependem da modulação utilizada. Na Tabela 4.1 são apresentados os valores de c1 e
c2 para os possı́veis esquemas de modulação.

Tabela 4.1: Parâmetros c1 e c2 para diversos esquemas de modulação

Modulação c1 c2 M

BPSK 1/2 1 2
BFSK 1/2 1/2 2
M -PSK 1 sen2(π/M) ≥ 4
M -FSK (M − 1)/2 1/2 > 2

M -QAM 2− 2/
√
M 3/(2M − 2) ≥ 4

A ASEP também pode ser calculada em função da FDC por meio de um processo de
integração por partes, fazendo u = c1 erfc(

√
c2w) e dv = fW (w)dw em (4.23), assim,

obtém-se

Ps = c1

√
c2
π

∫ ∞

0

w− 1
2 exp (−c2w)FW (w)dw . (4.24)

Substituindo (4.20) em (4.24) e com auxı́lio de [61, eq. (2.25.2.3)] obtém-se a ASEP
para o canal α-µ/Gama com deslocamento aleatório RWP como sendo

Ps=
c1√

πδΓ(µ)Γ(ms)

u∑

i=1

BiH
2,3
3,4

(
µ

2
α

Ω0c2

∣∣∣∣∣
( 1
2
,1),(1,1),(1−βi+1

δ
,1)

(ms,1),(µ, 2α),(−
βi+1

δ
,1),(0,1)

)
. (4.25)
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Novamente, fazendo α = 2 e µ = mf, obtém-se a simplificação para a distribuição
Nakagami/Gama como

Ps=
c1√

πδΓ(mf)Γ(ms)

u∑

i=1

BiG
2,3
3,4

(
mf

Ω0c2

∣∣∣∣
1
2
,1,1−βi+1

δ

ms,mf,−βi+1

δ
,0

)
. (4.26)

A fim de analisar o impacto que o desvanecimento provoca no desempenho do
sistema, será feita a análise assintótica da ASEP em regimes de elevada relação sinal-
ruı́do (RSR). Fazendo Ω0 → ∞ em (4.18) e com o auxı́lio [59, eq. (1.8.4)] é possı́vel
representar o valor aproximado da FDP para uma RSR elevada na máxima distância
de cobertura como

f̃W (w)=
1

δΓ(µ)Γ(ms)

u∑

i=1

BiOi , (4.27)

em que

Oi =





Γ(µ− 2ms
α )

βi+1

δ
+ms

(
µ

2
αw
Ω0

)ms

,ms <
αµ
2

αΓ(ms−αµ
2 )

2(βi+1

δ
+αµ

2 )

(
µ

2
αw
Ω0

)αµ
2

,ms >
αµ
2

.
(4.28)

Transferindo (4.27) em (4.23) e com o auxı́lio de [62, eq. (6.455.1)] a ASEP as-
sintótica será representada por

P̃s =
c1√

πΓ(µ)Γ(ms)

u∑

i=1

BiMi, (4.29)

em que

Mi =





Γ(µ− 2ms
α )Γ(ms+

1
2)µ

2ms
α

(βi+1+δms)msc2ms Ω−ms
0 ,ms <

αµ
2

Γ(ms−αµ
2 )Γ(

αµ+1
2 )µµ

(βi+1+δ αµ
2 )µc

αµ
2

2

Ω
−αµ

2
0 ,ms >

αµ
2
.

(4.30)

As equações (4.27) e (4.29) são válidas somente para ms ̸= αµ/2. Em um regime de
elevada RSR, a ASEP de um sistema pode ser aproximadamente representada por

P̃s = (GcΩ0)
−Gd , (4.31)

sendo Gc o ganho de codificação e Gd o ganho, ou ordem, de diversidade. Claramente,
comparando com (4.29), para ambos os casos, estático e com mobilidade, o ganho de
diversidade é ms para ms < αµ/2 e será αµ/2 quando ms > αµ/2. Entretanto, o
ganho de codificação difere do caso estático, pois está relacionado com a dimensão da
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rede, coeficiente de perda de percurso além do ganho de diversidade.

4.3.2 Probabilidade de Indisponibilidade

A PI é uma métrica importante para sistemas de comunicação sem fio. Neste traba-
lho, ela indica a chance de a potência do sinal cair abaixo de um valor de referência θ,
a partir do qual o funcionamento será prejudicado. Em um canal livre de interferência,
define-se a PI como

POP = FW (θ) . (4.32)

Agora, será analisado o impacto da interferência de canal adjacente na PI. Primei-
ramente, admite-se que N sinais com distribuição Nakagami e estáticos são indepen-
dentes e identicamente distribuı́dos (i.i.d). A FDP do sinal interferente resultante será
dada por [17, eq. (16)]

fP (p) =

(
mIf

ΩIf

)mIfN pmIfN−1

Γ(mIfN)
exp

(
−mIfp

ΩIf

)
, (4.33)

sendo mIf o fator de desvanecimento para o canal interferente e ΩIf a potência média
de cada sinal. Para incluir o fenômeno do sombreamento, novamente, condiciona-se
a potência P em (4.42) a uma VA com distribuição Gama de parâmetro de desva-
necimento mIs e potência média ΩIs. Seguindo o mesmo procedimento de (4.11) e
utilizando de [62, eq. (3.471.9)] e [61, eq. (8.4.23.1)], a FDP do sinal interferente
Nakagami com sombreamento Gama é dada por

fP (p) =
1

pΓ(mIfN)Γ(mIs)
G2,0

0,2

(
mIfp

ΩIs

∣∣∣∣
−

mIs,mIfN

)
. (4.34)

Admitindo que o sinal interferente seja dominante, o efeito do ruı́do passa a ser
negligenciável. Então, a relação sinal-ruı́do-interferência (RSRI) será aproximada por
meio da equivalente relação sinal-interferência (RSI) dada pela VA

Υ =
W

P
. (4.35)

A FDP de Υ pode ser obtida por meio da FDP de W e P utilizando-se de [42, eq.
(6.60)]

fΥ(γ) =

∫ ∞

0

pfW (γp)fP (p)dp . (4.36)
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Substituindo (4.18) e (4.34) em (4.36) e utilizando-se de [61, eq. (2.25.1.1)] obtém-se

fΥ(γ)=
u∑

i=1

BiH
2,3
3,3

(
µ

2
α γ

mIfγ̂

∣∣∣∣
(1−mIs,1),(1−mIf,1),( δ−βi−1

δ
,1)

(ms,1),(µ, 2α),
(−(βi+1)

δ
,1
) )

γδΓ(µ)Γ(ms)Γ(mIfN)Γ(mIs)
, (4.37)

em que

γ̂ =
Ω0

ΩIs
(4.38)

é a RSI média na distância máxima de cobertura D0. A FDC de Υ é novamente encon-
trada com o auxı́lio de [57, eq. (2.53)], sendo

FΥ(γ)=
u∑

i=1

BiH
2,4
4,4

(
µ

2
α γ

mIfγ̂

∣∣∣∣
(1,1),(1−mIs,1),(1−mIf,1)( δ−βi−1

δ
,1)

(ms,1),(µ, 2α),(−
βi+1

δ
,1),(0,1)

)

δΓ(µ)Γ(ms)Γ(mIfN)Γ(mIs)
. (4.39)

Também, pode-se obter o caso particular em que o sinal desejado tem distribuição
Nakagami/Gama fazendo α = 2 e µ = mf, assim obtendo

FΥ(γ) =
u∑

i=1

BiG
2,4
4,4

(
mfγ
mIfγ̂

∣∣∣∣
1,1−mIs,1−mIfN,

δ−βi−1

δ

ms,mf,−βi+1

δ
,0

)

δΓ(mf)Γ(ms)Γ(mIfN)Γ(mIs)
. (4.40)

Então a PI na presença de um canal ajacente causador de interferência será encontrada
por

POP = FΥ(θ) . (4.41)

4.3.3 Capacidade

A capacidade média de um canal normalizada pela banda é expressa por [37, eq.
(4.4)]

C =

∫ ∞

0

log2(w + 1)fW (w)dw . (4.42)

Para a resolução de (4.42) é necessário realizar a mudança da base logarı́tmica

log2(w + 1) =
ln(1 + w)

ln(2)
(4.43)

e, em seguida, a transformação [61, eq. (8.4.6.5)]

ln(1 + w) = G1,2
2,2

(
w
∣∣ 1,1
1,0

)
= H1,2

2,2

(
w
∣∣∣ (1,1),(1,1)(1,1),(0,1)

)
, (4.44)
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assim, após substituir (4.18) em (4.42) e utilizando-se de [61, eq. (2.25.1.1)], encontra-
se a capacidade do canal afetado pelo desvanecimento α-µ/Gama com mobilidade
RWP como

C =
1

δΓ(µ)Γ(ms) ln(2)

u∑

i=1

BiH
2,4
5,3

(
Ω0

µ
2
α

∣∣∣∣
(1,1),(1,1),(1−ms,1),(1−µ, 2

α),(
δ+βi+1

δ
,1)

(1,1),(βi+1

δ
,1),(0,1)

)
. (4.45)

Consequentemente, fazendo α = 2 e µ = mf, a capacidade para o desvanecimento
Nakagami/Gama é encontrada como

C =
1

δΓ(mf)Γ(ms) ln(2)

u∑

i=1

BiG
4,2
3,5

(
mf

Ω0

∣∣∣∣
0,1−βi+1

δ
,1

0,0,ms,mf,−βi+1

δ

)
. (4.46)

4.4 Resultados

De inı́cio, apresentam-se na Figura 4.1 a FDP da distribuição α-µ/Gama com deslo-
camento aleatório RWP descrita por (4.18) e o histograma normalizado para validação
dos resultados. Utilizam-se os seguintes parâmetros: α = 3.1, µ = 2.7, ms = 1.8 e
δ = 3 para Ω0 = 1 e um modelo de deslocamento unidimensional. Como observado,
as barras verticais coincidem com a curva teórica. A avaliação do canal para diferen-
tes parâmetros será feita conjuntamente com as expressões de desempenho, uma vez
que, se elas forem válidas, consequentemente, as distribuições do canal também serão.
O processo de geração das amostras de mobilidade é detalhado no Apêndice II, as
distribuições Gama e α-µ são geradas a partir de funções já existentes para a variável
Gama. O algorı́timo para o cálculo da função H de Fox está disponı́vel no Anexo B e
os códigos para computar as funções estão dispostos no Apêndice III.

0 10 20 30 40
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

w

f
W

(w
)

Ω0 = 1
α = 3.1
µ = 2.7
ms = 1.8
δ = 3

1-D RWP

Figura 4.1: FDP e histograma da potência de um sinal sob desvanecimento α-µ/Gama com
deslocamento aleatório RWP.

Para a análise do modelo proposto, na Figura 4.2 variam-se os principais parâmetros
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em relação à FDP. Para todos eles foi adotado o modelo de deslocamento unidimensio-
nal e potência unitária na máxima distância de cobertura. Na Figura 4.2(a) admitem-se
os valores do fator de não linearidade como sendo α = {1, 2, 3.4, 4.2}. Na Figura
4.2(b) admite-se o parâmetro de desvanecimento como sendo µ = {0.5, 1.0, 1.5, 2.5}.
Na Figura 4.2(c) admite-se o parâmetro de sombreamento ms = {0.5, 1.8, 2.6, 4.8}.
Por fim, Na Figura 4.2(d) admite-se o expoente de perda como sendo δ = {2, 2.5, 3.5, 4}.
Os valores dos demais parâmetros estão indicados para cada caso.
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Figura 4.2: Comportamento da FDP da potência de um sinal sob desvanecimento α-µ/Gama
com deslocamento aleatório RWP.

Observa-se que quanto maior os valores dos parâmetros α, µ e ms, com os demais
parâmetros fixos, as curvas deslocam-se mais para a direita. Isto significa que menor é
a probabilidade de se encontrar valores próximos de zero do sinal sob desvanecimento.
Consequentemente, o canal torna-se menos severo em termos de desvanecimento. O
mesmo comportamento é esperado com o decréscimo do parâmetro δ, porém, para o
cenário em questão, observa-se que o sistema teria um melhor desempenho com mai-
ores valores de δ. Esclarecendo: para uma potência na máxima distância de cobertura
Ω0 = 1 a potência de transmissão será PTx = Dδ

0, de modo que, a maior atenuação
representará uma maior potência média na região de cobertura.
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Agora, será averiguado o impacto das diferentes topologias de deslocamento alea-
tório empregadas sobre o sinal. Para isso, utilizam-se os seguintes parâmetros, Ω0 = 1,
α = 2.2, µ = 1.8,ms = 2.3 e δ = 2 para gerar as FDCs dos modelos uni, bi e tridimen-
sional em (4.20). Os resultados são dispostos na Figura 4.3. O modelo tridimensional é
o mais severo e isso é demonstrado pelo rápido crescimento da distribuição, em outras
palavras, há uma maior concentração da potência ao redor de valores pequenos. Te-
oricamente, a diferença entre os modelos bidimensional e unidimensional é pequena,
desta forma, pode-se economizar recursos ao modelar os casos mais simples para 1-
D e 3-D em cenários nos quais os deslocamentos de elevação sejam suficientemente
relevantes.
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Figura 4.3: Comportamento da FDC da potência de um sinal sob desvanecimento α-µ/Gama
com deslocamento aleatório RWP mediante variação das dimensões.

A seguir, serão discutidos resultados referentes às métricas de desempenho. Em to-
dos os gráficos, as linha cheias, tracejadas e pontilhadas representam valores teóricos.
Os marcadores representam resultados numéricos obtidos por simulação. A não ser
que seja indicado o contrário, as simulações se referem a um sistema BPSK e com a
distância máxima de movimento D0 = 50m.

A Figura 4.4 demonstra a variação da ASEP em relação à potência de transmissão
para diversos parâmetros de sistema buscado avaliar diferentes cenários de desvane-
cimento. A potência de transmissão está expressa aqui em dB, o que significa uma
potência de transmissão em relação á uma potência de ruı́do fixa de 1 Watt. As retas
verdes pontilhadas representam os valores assintóticos calculados a partir da equações
(4.27) e (4.29).

É importante notar que as expressões deduzidas são precisas, uma vez que há cor-
respondência entre os valores teóricos e os pontos simulados. Também é possı́vel
verificar a convergência das expressões assintóticas para elevados valores de RSR.
Portanto, também reforçam os resultados deduzidos. Quanto maior a distância entre
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Figura 4.4: ASEP em função da potência de transmissão para diferentes parâmetros de desva-
necimento.

os valores de αµ/2 e ms, as expressões assintóticas convergem mais rapidamente para
os valores exatos em situações de baixa RSR. Isso ocorre devido ao fato da restrição
ms ̸= αµ/2 em (4.27) e (4.29). Para todos os casos, as assı́ntotas como limitante supe-
rior. Como esperado, há um melhor desempenho do sistema para menores valores do
expoente de perda de percurso δ, uma vez que a potência média na máxima cobertura
será maior.

Na Figura 4.5 é fixado o parâmetro α = 1.5 para demonstrar a variação da ASEP
em diferentes cenários de desvanecimento e mobilidade, porém, agora com o foco na
análise dos ganhos de diversidade e codificação.
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Figura 4.5: ASEP para análise dos ganhos de diversidade e codificação.

Para um mesmo cenário de mobilidade, isto é, mesma dimensão de deslocamento e
expoente de perda de percurso, quando o ganho de diversidade é igual a Gd = αµ/2 =

1.5 as curvas para ms = 3 e ms = 4 decaem com mesma inclinação em elevada RSR.
Desta forma, a ordem de diversidade, baseada na ASEP, depende somente da não li-
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nearidade do canal e do número de clusters, assim como indicado pelos resultados
teóricos. Elevados valores do parâmetro de sombreamento ms, i.e. menor severidade,
resultam em uma melhora no desempenho do sistema, i.e. menor ASEP, devido ao
fato de o ganho codificação aumentar com ms. Por outro lado, quando o ganho de
diversidade é igual a Gd = ms = 1 as curvas para µ = 2 e µ = 4 têm a mesma
inclinação para uma potência de transmissão elevada, resultando que, para a condição
em que ms < αµ/2 o ganho de diversidade depende apenas do parâmetro de som-
breamento ms. Além do mais, os resultados das curvas assintóticas demonstram que
a ASEP em um cenário de mobilidade é degradada com o aumento da dimensionali-
dade de rede e também com o incremento do coeficiente de perda de percurso, como
já discutido anteriormente. Portanto, o canho de codificação diminui com o aumento
da dimensionalidade e atenuação provocada pelo canal.

A PI, para cenários com e sem interferência, é apresentada na Figura 4.6. Os
parâmetros do canal são α = 1.1, µ = mIf = 2.3, ΩIs = 15dBW e δ = 3.1. O
limiar é admitido como sendo θ = 4. De maneira generalista, pode-se admitir que o
sombreamento que afeta os sinais desejado e interferente têm mesmas caracterı́sticas,
porém são independentes, nesse caso propõe-se dois cenários, ms = mIs = 1.8 e
ms = mIs = 3.9.
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Figura 4.6: PI para cenários com e sem canal interferente.

Tomando como base o caso ótimo, em que não há interferência, a presença de um
único canal interferente N = 1 é suficiente para degradar o desempenho do sistema.
Quando o número de canais interferentes cresce para N = 4, o desempenho é impac-
tado, porém, relativamente menos do que o primeiro caso. A sensibilidade do sistema,
nesse contexto, classifica-o como limitado por interferência.

O gráfico da capacidade média normalizada em relação à largura de banda do canal
em função de Ω0 é apresentado na Figura 4.7. São fixados os valores de α = 1.8 e
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ms = 1.8 e varia-se µ = {0.7, 1.2, 4.8}. Com o incremento do parâmetro de desva-
necimento de µ = 0.7, severo, para µ = 4.8, brando, a capacidade do canal aumenta.
Novamente, o melhor desempenho é observado para uma maior atenuação do canal
devido à normalização em relação à potência na máxima distância de cobertura.
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Figura 4.7: Capacidade média em função da potência média na máxima distância de cober-
tura.

4.5 Autoencoder em Canal com Desvanecimento e Mo-
bilidade

A implementação do AE é feita tal qual descrita no Capı́tulo 3. O sinal transmitido
é afetado pelo desvanecimento α-µ com sombreamento Gama e deslocamento RWP
dada por (4.18). O sinal recebido é contaminado por um ruı́do AWGN e normalizado
em relação à potência de recepção. Assim, cada amostra que modela o sinal transmi-
tido é gerado de acordo com a seguinte expressão

yi = (
√
wixi + zi)/

√
wi , (4.47)

para i = 1, 2, . . . , 2n, em que zi é uma realização da variável aleatória Zi com distribu-
ição Gaussiana e variância σ2 = (2E/N0)

−1 e i.i.d sobre as 2n dimensões de Z ∈ R2n,
wi é uma realização da variável aleatóriaWi com distribuição dada por (4.18), também
i.i.d sobre as 2n dimensões de W ∈ R2n, xi é a i-ésima componente dos sı́mbolos
gerados pela função de codificação X ∈ R2n e, por fim, yi é a i-ésima componente
dos sı́mbolos recebidos Y ∈ R2n. A energia média dos sı́mbolos é unitária, i.e. E = 1,
de modo que a RSR é dada pelo valor da densidade espectral de potência unilateral do
ruı́do, i.e. N0.

Os parâmetros de treinamento do canal são α = 2.1, µ = 1.8, ms = 1.3, δ =
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2. A distância máxima é D0 = 75 m, a dimensão de deslocamento utilizada é a
unidimensional, já que possui menor complexidade computacional, e E/N0 = 45

dB. η = 0.001 e Sb = 500 mensagens para 500 passos e 10 épocas. Detalhes da
implementação estão dispostos no Apêndice I.
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Figura 4.8: Análise da Probabilidade de Erro de bloco do Autoencoder para diferentes
configurações.

A seguir, será feita a análise de desempenho do AE tomando para isso a probabi-
lidade de erro de sı́mbolo na Figura 4.8. As curvas teóricas são dadas pelas linhas
pontilhadas para cada esquema de modulação M -QAM, sendo M = {2, 4, 6}, para o
AE, cada utilização complexa do canal recebe uma cor diferente, sendo elas azul, ver-
melha e preta para os respectivos valores de utilização n = {1, 2, 4}. Ao se comparar
as curvas do AE com as curvas teóricas para as modulações M -QAM, percebe-se que
o desempenho do AE é similar à técnica tradicional para os casos em que a utilização
complexa do canal é unitária, i.e. n = 1. Com M = 4 sı́mbolos, fazer o uso com-
plexo de canal n = 2 resulta em um melhor desempenho do sistema, com um ganho de
aproximadamente de 3 dB quando comparado com o caso em que n = 1. Novamente,
fazendo n = 4 resulta em um ganho de 3 dB quando comparado ao caso em que n = 2.
A melhoria do desempenho é acompanhando com um decréscimo da taxa de bits por
uso do canal Rb.

Também, é importante ressaltar a capacidade de generalização do AE, isto é, como
ele desempenha quando atuando fora do cenário para o qual foi treinado. Para isso,
mantém-se os mesmos parâmetros de treinamento porém, faz-se E/N0 = 65 dB e são
variados, individualmente, os parâmetros α, µ e ms para M = 2 e n = 1, os resultados
são apresentados na Figura 4.9. Observam-se três casos, o primeiro, mantêm-se fixos
µ = 1.8 ems = 1.3, e varia-se α no intervalo de 0.7 a 3, para gerar a curva com marca-
dores azuis, o segundo, mantêm-se fixos α = 2.1 e ms = 1.3, e varia-se µ no intervalo
de 0.7 a 3, para gerar a curva com marcadores vermelhos e , por último, mantêm-se
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fixos α = 2.1 e µ = 1.8, e varia-se ms no intervalo de 0.7 a 3, para gerar a curva
com marcadores verdes. Nota-se que, dentro os valores analisados, o comportamento
do AE se assemelha à variação teórica de um sistema BPSK nas mesmas condições de
canal, o que revela a capacidade de generalização do AE em manter a menor probabili-
dade de erro de sı́mbolo sob diferentes condições de canais em relação aos parâmetros
de treinamento.
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Figura 4.9: Análise da capacidade de generalização do AE para diferentes condições de canal.

Finalizando, há uma ressalva sobre a relação entre a taxa de erro de sı́mbolo e de
bit. Não se pode presumir que o mapeamento dos bits em sı́mbolos será sempre ótima,
ou seja, buscará a menor quantidade de erros para os vizinhos mais próximos, o que
em técnicas tradicionais é feito pelo Código Gray [1]. Portanto, a conversão de bits
para sı́mbolos, que para esse caso seria uma mudança de base decimal para binária, não
reflete o melhor caso para probabilidade de erro de bit. Para que essa comparação seja
feita, é necessário alterar a arquitetura e treinamento do AE para que sejam capazes de
tratar os bits de informação.



Capı́tulo 5

Conclusões e Propostas Para Novas
Pesquisas

Neste trabalho deduziu-se a distribuição α-µ/Gama com deslocamento aleatório
RWP, um modelo mais generalista do que os anteriormente propostos e expressões
para FDP, FDC, ASEP, PI e capacidade. Como foi demonstrado ao longo do trabalho,
as expressões e resultados possuem acurácia quando comparados aos dados obtidos
por simulações. Adequando-se os parâmetros pode-se cobrir uma grande variedade
de cenários. É promissora em se tratando de projetos para redes como 5G e 6G que
têm como desafio a heterogeneidade de dispositivos conectados. Um modelo de des-
locamento 2-D pode, por exemplo, ser usado para a modelagem comportamento de
uma rede veicular, já o 3-D, para veı́culos aéreos não tripulados. Outras distribuições
podem ser descritas em termos da função H de Fox, como demonstrado em [63]. Exis-
tem, portanto, vários outros modelos de desvanecimento aos quais há a possibilidade se
incorporar o deslocamento aleatório, seguindo processos similares aos adotados neste
trabalho. Vê-se como oportunidade o estudo e validação desses casos.

O AE provou ser sólido e tem desempenho comparável com técnicas já conhecidas
e bastante estudadas, que são soluções ótimas, quando analisados os blocos individual-
mente, mas não necessariamente serão uma solução ótima quando analisado o sistema
como um todo, ou seja fim-a-fim. O AE possui uma grande flexibilidade na forma
de sua arquitetura e implementação. O presente trabalho, porém, se limitou aos efei-
tos do canal sobre a envoltória do sinal, portanto, como pesquisa futura, é oportuna
a utilização de um modelo de canal que leva em conta a utilização dos sinais a partir
de sua definição formal, ou seja, utilizando às funções bases que compõem as com-
ponentes em fase e quadratura do sinal, afim de se analisar os efeitos sobre a fase do
sinal recebido. Também, ao gerar as amostras do sinal para o treinamento do AE é
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necessária a normalização do sinal devido às diferentes potências de recepção resulta-
das da mobilidade. Esse processo ajuda o sistema uma vez que se faz a estimação e
a equalização do sinal recebido. Há a oportunidade de se propor um sistema baseado
em DL que seja capaz de realizar determinada tarefa, podendo ser, mas não necessari-
amente, um AE.

Outra área a ser abordada é a utilização de canais que contenham correlação tem-
poral, adequando-se o modelo, pode-se extrair mais informações do comportamento
do canal e sua comparação com técnicas mais complexas. Também, cenários em que
se pode fazer a implementação prática permitem uma comparação mais direta com
tecnologias já existentes.



Anexo A

Função H de Fox

A função H, ou popularmente conhecida na literatura como a função H de Fox,
pode ser aplicada em uma grande variedade de problemas relacionados à comunicação,
equações diferenciais e integrais fracionárias, muitas áreas da fı́sica teórica e teoria da
distribuição estatı́stica, por exemplo. A seguir, define-se matematicamente a função H
de Fox.

Notação A.1.

Hm,n
p,q

(
z
∣∣∣ (ap,Ap)
(bq ,Bq)

)
= Hm,n

p,q

(
z
∣∣∣ (a1,A1)...(ap,Ap)
(b1,B1)...(bq ,Bq)

)
: Função H (A.1)

Definição A.1. A Função H de Fox é definida por meio de uma integral do tipo Mel-
lin–Barnes da subsequente maneira

Hm,n
p,q

(
z
∣∣∣ (ap,Ap)
(bq ,Bq)

)
=

1

2πi

∫

L
Θ(s)z−sds, (A.2)

em que i = (−1)
1
2 , z ̸= 0 e z−s = exp [−s(ln |z|+ i arg z)], em que ln |z| é o loga-

ritmo natural de |z| e arg z não é necessariamente o valor principal do argumento de z,
e

Θ(s) =
{∏m

j=1 Γ(bj +Bjs)}{
∏n

k=1 Γ(1− ak − Aks)}
{∏q

j=m+1 Γ(1− bj −Bjs)}{
∏p

k=n+1 Γ(ak + Aks)}
. (A.3)

Um produto vazio é sempre interpretado como a unidade, m,n, p, q ∈ N0 sendo 0 ≤
n ≤ p, 1 ≤ m ≤ q, Ak, Bj ∈ R+, ak, bj ∈ C, k = 1, . . . , p e j = 1, . . . , q. L é um
contorno adequado separando os polos

ξjv = −
(
bj + v

Bj

)
, (A.4)

das funções Gama Γ(bj +Bjs) para j = 1, . . . ,m e v = 0, 1, 2, . . . dos polos
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ωku = −
(
1− ak + u

Ak

)
, (A.5)

das funções Gama Γ(1− ak − Aks) para k = 1, . . . , n e u = 0, 1, 2, . . . , isto é

Ak(bj + v) ̸= Bj(ak − u− 1), (A.6)

para v = 0, 1, 2, . . . , u = 0, 1, 2, . . . , j = 1, . . . ,m e k = 1, . . . , n.

O contorno L existe em razão de (A.6), essas suposições serão mantidas adiante, e
é um dos possı́veis L−∞, L+∞ ou Liγ∞, que são definidos a seguir.

i L = L−∞ é um laço que começa e termina em −∞ envolvendo todos os polos
de Γ(bj + Bjs), j = 1, . . . ,m, na direção positiva, mas nenhum dos polos de
Γ(1− ak − Aks), k = 1, . . . , n. Sendo

β =

{
p∏

k=1

(Ak)
−Ak

}{
q∏

j=1

(Bj)
−Bj

}
(A.7)

µ =

q∑

j=1

Bj −
p∑

k=1

Aj, e (A.8)

δ =

q∑

j=1

bj −
p∑

k=1

ak +
p− q

2
, (A.9)

A integral converge para todo z se µ > 0 e z ̸= 0, ou µ = 0 e 0 < |z| < β. A
integral também converge se

µ = 0, |z| = β e Re(δ) < −1, (A.10)

em que Re(·) denota a parte real de um número complexo.

ii L = L+∞ é um laço começando e terminando em L+∞ envolvendo todos os
polos de Γ(1 − ak − Aks), k = 1, . . . , n, na direção negativa, mas nenhum dos
polos de Γ(bj +Bjs), j = 1, . . . ,m. A integral converge para todo z se

µ ≤ 0 e z ̸= 0 ou µ = 0 e |z| > β. (A.11)

A integral também converge se todas as condições (A.10) forem atendidas.

iii Liγ∞ é um contorno começando no ponto γ − i∞ e indo para γ + i∞, em que
γ ∈ R = (−∞,+∞) tal qual todos os polos de Γ(bj + Bjs), j = 1, . . . ,m,
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estão separados dos de Γ(1− ak − Aks), k = 1, . . . , n. A integral converge se

α > 0, | arg z| ≤ 1

2
πα, ak ̸= 0. (A.12)

Sendo

α =
n∑

k=1

Ak −
p∑

k=n+1

Ak +
m∑

j=1

Bj −
q∑

j=m+1

Bj, (A.13)

A integral também converge se α = 0, γµ+ Re(δ) < −1, arg z = 0 e z ̸= 0.

As condições de existência da função H são enumeradas a seguir. Presume-se que a
condição (A.6) seja satisfeita.

Teorema A.1. A função H de Fox é uma função analı́tica de z e existe diante dos casos

enumerados:

1. q ≥ 1, µ > 0, Função H existe para todo z ̸= 0;

2. q ≥ 1, µ = 0, Função H existe para 0 < |z| < β;

3. q ≥ 1, µ = 0, Re(δ) < −1 Função H existe para |z| = β;

4. p ≥ 1, µ < 0, Função H existe para todo z ̸= 0;

5. p ≥ 1, µ = 0, Função H existe para |z| > β;

6. p ≥ 1, µ = 0, Re(δ) < −1, Função H existe para |z| = β;

7. α > 0, | arg z| ≤ 1
2
πα, Função H existe para todo z ̸= 0;

8. α = 0, γµ+ Re(δ) < −1, Função H existe para arg z = 0 e z ̸= 0.

A.1 Função G de Meijer: Caso Especial

Notação A.2.

Gm,n
p,q

(
z
∣∣ ap

bq

)
= Gm,n

p,q

(
z
∣∣ a1...ap
b1...bq

)
: Função G (A.14)

Definição A.2.

Gm,n
p,q

(
z
∣∣ ap

bq

)
= (A.15)

1

2πi

∫

L

{∏m
j=1 Γ(bj + s)}{∏n

k=1 Γ(1− ak − s)}
{∏q

j=m+1 Γ(1− bj − s)}{∏p
k=n+1 Γ(ak + s)}z

−sds,

Em que, 0 ≤ m ≤ q, 0 ≤ n ≤ q, ak para k = 1, . . . , p e bj para j = 1, . . . , q são
números complexos e tal que

ak − bj ̸= 0, 1, . . . , (A.16)
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para j = 1, . . . , n e k = 1, . . . ,m. Os parâmetros são tais que os pontos

s = −(bj + v), (A.17)

para j = 1, . . . , n e v ∈ N0, e

s = −(ak − v − 1), (A.18)

para k = 1, . . . ,m e v ∈ N0 estão separados. Aqui a linha L é o mesmo contorno
do que foi tomado para a função H de Fox. Note, que a Função G surge fazendo os
elementos Ap e Bq unitários em (A.2). Para uma estudo mais detalhada recomenda-
se [57], do qual se extraiu esse excerto.



Anexo B

Algoritmo para cálculo da função H de
Fox

Um simples algoritmo para o cálculo da função H de Fox proposto por [64] em
linguagem MATLAB [65].

1 function Fox_H_value=func_Fox_H_univariate(z, O, P)

2 % parameters defination here

3 length=20;

4 leave_from_real_axis=0.05;

5 % disamble the O and P

6 m=O(1);

7 n=O(2);

8 p=O(3);

9 q=O(4);

10

11 k=P{1};

12 c=P{2};

13 a=P{3};

14 b=P{4};

15 A=P{5};

16 B=P{6};

17

18 Fox_H_value_temp=real(integral(@(s)mnpq_part_generation(c*z,s,m,n,

p,q,a,b,A,B), leave_from_real_axis-1i*length,

leave_from_real_axis+1i*length,’AbsTol’,1e-7,’RelTol’, 1.e-7,’

Waypoints’,true)/(2*pi*1i));

19

20 Fox_H_value=Fox_H_value_temp*k;

21 end

22 function mnpq_part=mnpq_part_generation(z,s,m,n,p,q,a,b,A,B)

23 % initialization for the integration theta(s)
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24 m_part= 1;

25 n_part= 1;

26 p_part= 1;

27 q_part= 1;

28 % create the integration theta(s)

29 for iii=1:1:m

30 m_part= m_part.*gammaz(b(iii)-B(iii).*s);

31 end

32 for iii=1:1:n

33 n_part= n_part.*gammaz(1-a(iii)+A(iii).*s);

34 end

35 for iii=n+1:1:p

36 p_part= p_part.*gammaz(a(iii)-A(iii).*s);

37 end

38 for iii=m+1:1:q

39 q_part= q_part.*gammaz(1-b(iii)+B(iii).*s);

40 end

41 mnpq_part=z.ˆs.*m_part.*n_part./p_part./q_part;

42 end
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Apêndice I

Implementação, treinamento e
validação do Autoencoder

A seguir disponibiliza-se o código de implementação do autoencoder (AE) em lin-
guagem Python. Inicia-se pela importação das bibliotecas, definições de parâmetros e
definição do modelo.

1 #importing main libraries

2 import numpy as np

3 import tensorflow as tf

4 from tensorflow import keras

5 from tensorflow.keras import layers

6 from tensorflow.math import sqrt

7

8 #setting random seed

9 np.random.seed(151)

10 tf.random.set_seed(151)

11

12 #setting communication parameters

13 M = 16

14 n = 1

15

16 #setting channel parameters

17 D = 75

18 alpha = 2.1

19 mu = 1.8

20 v = 1.3

21 delta = 2

22 dim = 1

23 snrdb = 45

24

1
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25 # custom functions layers

26 norm_layer = keras.layers.Lambda(lambda x: tf.divide(x,tf.sqrt(2*tf.

reduce_mean(tf.square(x)))))

27 shape_layer_encoder = keras.layers.Lambda(lambda x: tf.reshape(x,

shape=[-1,2,n]))

28 shape_layer_decoder = keras.layers.Lambda(lambda x: tf.reshape(x,

shape=[-1,2*n]))

29

30 #alpha-mu\gamma - 1-D rwp channel

31 def channel_model(x,snrdb,alpha,mu,v,delta,D):

32 size = tf.shape(x)

33 snr = tf.cast(10**(snrdb/10),tf.float32)

34 noise_std = sqrt(1/(2*snr))

35

36 #1-D rwp samples

37 U = tf.cast(tf.random.uniform(size),tf.complex64)

38

39 j = sqrt(tf.constant(-1,dtype = tf.complex64))

40 a0 = tf.constant(3,dtype = tf.complex64)

41

42 samples = tf.math.real((1/4)*(2 + (1 - (j)*sqrt(a0) + (1 + (j)*

sqrt(a0))*(-1 + 2*U + 2*sqrt((-1 + U)*U))**(2/3))/(-1 + 2*U + 2*

sqrt((-1 + U)*U))**(1/3)))

43

44 omegaS = (samples*D)**(-delta)

45 omega = (tf.random.gamma(shape = [],alpha = v,beta = 1/omegaS))**(

alpha/2)

46 h = (tf.random.gamma(shape = [],alpha = mu,beta = mu/omega))**(1/

alpha)

47 h = tf.reshape(h,tf.shape(x))

48 ns = tf.random.normal(size, stddev = noise_std)

49 y = x + ns/h

50

51 return tf.cast(y, tf.float32)

52

53 channel_layer = keras.layers.Lambda(lambda x:channel_model(x,snrdb,

alpha,mu,v,delta,D))

54

55 #encoder

56 encoder = keras.models.Sequential([

57 keras.layers.Embedding(M, M, input_length=1),

58 keras.layers.Dense(M, activation="relu"),

59 keras.layers.Dense(2*n, activation=None),

60 shape_layer_encoder,

61 norm_layer,
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62 ])

63

64 #decoder

65 decoder = keras.models.Sequential([

66 keras.layers.InputLayer(input_shape=[2,n]),

67 shape_layer_decoder,

68 keras.layers.Dense(M, activation="relu"),

69 keras.layers.Dense(M, activation="softmax"),

70 ])

71

72 autoencoder = keras.models.Sequential([encoder,channel,decoder])

Agora, apresentam-se os parâmetros e código para o treinamento do modelo ante-
riormente criado.

1 #training parameters

2 learning_rate = 0.001

3 batch_size = 512

4 n_epochs = 10

5 n_steps = 500

6

7

8 #training model

9 autoencoder.reset_states()

10 optimizer = keras.optimizers.Adam(learning_rate = learning_rate)

11 cost = keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy( )

12

13 min_loss_value = np.inf

14 for i in range(1,n_epochs+1):

15 for j in range(1,n_steps+1):

16 with tf.GradientTape() as tape:

17 m_train = np.random.randint(M, size=(batch_size,1))

18 m_pred = autoencoder(m_train,training = True)

19

20 loss = tf.reduce_mean(cost(m_train,m_pred))

21 grad = tape.gradient(loss, autoencoder.trainable_variables)

22 optimizer.apply_gradients(zip(grad,autoencoder.

trainable_variables))

23

24 if loss < min_loss_value:

25 min_loss_value = loss

26 best_score = autoencoder.get_weights()

27 print(’weights updated! best score:{}’.format(min_loss_value

))

28 autoencoder.set_weights(best_score)
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Por fim, avalia-se o AE em função da frequência relativa de erros de mensagens,
utilizando-se o código seguinte.

1 #evaluating autoencoder

2 n_eval = int(1e2)

3 pt_db = np.arange(0,100,3)

4 sle = np.zeros(n_eval)

5 sler = np.zeros(len(pt_db))

6 ssize = 50000

7

8 for i in range(len(pt_db)):

9 snrdb = pt_db[i]

10 for j in range(n_eval):

11 m_test = np.random.randint(M, size=(ssize,1))

12 x_test = encoder(m_test)

13 y_test = channel_model(x_test,snrdb,alpha,mu,v,delta,D)

14 m_hat = np.argmax(decoder(y_test).numpy(),axis=1).reshape(-1,1)

15 sle[j] = np.mean(np.not_equal(m_test,m_hat))

16 sler[i] = np.mean(sle)

17 print(’pt[dB]: {} BLER: {}’.format(pt_db[i],sler[i]))
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Processo de geração de amostras para
o modelo de deslocamento random
waypoint

Para o processo de geração das amostras de para o modelo de paradas aleatórias
(random waypoint model, RWP) propõem-se duas formas, o primeiro pelo método da
transformação e o segundo, da rejeição [66].

Para o método da transformação, necessita-se encontrar a função de distribuição
cumulativa (FDC) e em seguida fazer sua inversão. Uma vez que a função densidade
de probabilidade (FDP) dada em (2.26) é uma função polinomial, encontrar a FDC é
um processo simples. Entretanto, a inversão não é trivial e carece do estudo de raı́zes,
para encontrar qual(ais) resultam em uma distribuição válida. Processo que é facilitado
por ferramentas como Mathematica [67] e SymPy [68]. Apenas os modelos uni e
bidimensional possuem raı́zes factı́veis de serem computadas. Também é importante
ressaltar que o processo envolve cálculos complexos o que diminui o desempenho
para geração das amostras. O algorı́timo para o método da transformação é descrito
subsequentemente em linguagem Python.

1 #required libraries

2 import numpy as np

3 from cmath import sqrt

4 #1-D Model

5 def rwp_1d(n_samples,D):

6 #D -> coverage distance

7 #n_samples -> number of samples desired

8 u = np.random.rand(n_samples) #uniform distribution (0,1)

9 sample = []

10 for U in u:

5
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11 sample.append(((1/4)*(2 + (1 - (1j)*sqrt(3) + (1 + (1j)*sqrt(3))

12 *(-1 + 2*U + 2*sqrt((-1 + U)*U))**(2/3))/(-1 + 2*U + 2*sqrt

((-1 + U)*U))**(1/3))).real)

13 return np.array(sample)*D

14 #2-D Model

15 def rwp_2d(n_samples,D):

16 u = np.random.rand(n_samples)

17 sample = []

18 for U in u:

19 sample.append(D*(sqrt(-((1/32)*(16*sqrt(73)*sqrt(4672*U**2 -

2485*U - 2187) + 9344*U - 2485)**(1/3)) +

20 (1j/32)*sqrt(3)*(16*sqrt(73)*sqrt(4672*U**2 - 2485*U - 2187) +

9344*U - 2485)**(1/3) -

21 (361j*sqrt(3))/(32*(16*sqrt(73)*sqrt(4672*U**2 - 2485*U - 2187)

+ 9344*U - 2485)**(1/3)) -

22 361/(32*(16*sqrt(73)*sqrt(4672*U**2 - 2485*U - 2187) + 9344*U -

2485)**(1/3)) + 35/16)).real)

23 return np.array(sample)*D

Para o método da rejeição, propõe-se uma função simples, que apesar de resultar
em uma baixa taxa de aceitação, em torno de 52%, possui uma baixa complexidade,
portanto maior desempenho para gerar amostras. Seja fsup a função que limita superi-
ormente (2.26), definida como

fsup =
n

D
sen

(
πd

D

)
, (II.1)

para 0 ≤ d ≤ D0, em que n é o número de elementos no somatório de (2.26), ou seja,
n = 2 para o caso unidimensional e n = 3 para bi e tridimensional. O algorı́timo
proposto esta implementando adiante em linguagem Python.

1 #required libraries

2 import numpy as np

3 def f_r(r,dim): #pdf

4 s = np.zeros((n,1))

5 for i in range(n):

6 s[i] = B[i]*np.power(r,beta[i])/(np.power(D,beta[i]+1))

7 return np.sum(s,axis=0)

8 def RWP_Sample_Gen(D,n_samples,dim):

9 #D -> coverage distance

10 #n_samples -> number of samples desired

11 #dim -> dimension

12

13 if dim == 1:

14 B = [6,-6]
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15 beta = [1,2]

16 n = 2

17 elif dim == 2:

18 B = [324/73, -420/73, 96/73]

19 beta = [1,3,5]

20 n = 3

21 elif dim == 3:

22 B = [735/72, -1190/72, 455/72]

23 beta = [2,4,6]

24 n = 3

25

26 samples = []

27 k=0

28 rejected = 0

29 while(k<n_samples):

30 u = np.random.uniform(0,1)

31 r = D/np.pi*np.arccos(1-2*u)

32 b = n/D*np.sin(np.pi*r/D)

33 y = np.random.uniform(0,b)

34 f = f_r(r,dim)

35 if y <= f:

36 samples.append(r)

37 k += 1

38 else:

39 rejected += 1

40 print(’acceptance ratio = {}’.format(k/(k+rejected)))

41 return samples

42



Apêndice III

Algoritmos para geração e validação
dos resultados e métricas de
desempenho

Nas próximas sessões são disponibilizados códigos para a geração das funções de-
duzidas no Capı́tulo 4, para MATLAB.

III.1 Função densidade de probabilidade
1 Pt = 10;

2 D = 10;

3 alpha = 2;

4 b = 2;

5 mu = 2;

6 delta = 4;

7 lamb_max = 100;

8

9 lamb = 0.1:.1:(lamb_max+0.1);

10

11 B = [6,-6];

12 beta = [1,2];

13 n = 2;

14

15 u = 1; #convergence parameter. Default = 1

16 omega_0 = Pt*Dˆ(-delta);

17 f_A2 = zeros(n,1);

18 f_x = zeros(length(lamb),1);

19 for j=1: (length(lamb))

20 arg1 = u*1/(lamb(j)*delta*gamma(mu)*gamma(b));

8
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21 z = muˆ(2/alpha)*lamb(j)/omega_0;

22 for i=1:n

23 ap = [1-((beta(i)+1)/delta)];

24 bq = [b,mu,-((beta(i)+1)/delta)];

25 Ap = [1];

26 Bq = [1,2/alpha,1];

27 P={[1],[1],ap,bq,Ap*u,Bq*u};

28 O=[2 1 1 3];

29 f_A2(i) = B(i).*func_Fox_H_univariate(zˆu, O, P);

30 f_x(j) = arg1*sum(f_A2);

31 end

32 end

III.2 Função de distribuição acumulada

1 Pt = 1;

2 D = 100;

3 alpha = 2.2;

4 b = 2.3;

5 mu = 1.8;

6 delta = 2;

7 lamb_max = 100;

8 step=0.1;

9 dim=3;

10

11 lamb = 0.1:step:(lamb_max+step);

12

13 if dim==1

14 B = [6,-6];

15 beta = [1,2];

16 n = 2;

17 elseif dim == 2

18 B = [324/73,-420/73,96/73];

19 beta = [1,3,5];

20 n=3;

21 elseif dim == 3

22 B =[735/72,-1190/72,455/72];

23 beta=[2,4,6];

24 n=3;

25 end

26

27 omega_0 = Pt*Dˆ(-delta);

28

29 f_A2 = zeros(n,1);
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30 F_x = zeros(length(lamb),1);

31 for j=1: (length(lamb))

32 arg1 = 1/(delta*gamma(mu)*gamma(b));

33 z = muˆ(2/alpha)*lamb(j)/omega_0;

34 for i=1:n

35 O=[2 2 2 4];

36 P={[1],[1],[1,1-((beta(i)+1)/delta)],[b,mu,-((beta(i)+1)/delta)

,0],[1,1],[1,2/alpha,1,1]};

37 f_A2(i) = B(i).*func_Fox_H_univariate(z, O, P);

38 end

39 F_x(j) = arg1*sum(f_A2);

40 end

III.3 Probabilidade de erro de simbolo média e assintótica

1 D = 50;

2 alpha = 1.5;

3 mu = 2;

4 b = 3;

5 delta = 2.3;

6 PtdB_min = 50;

7 PtdB_max = 70;

8 Npoints = 100;

9

10 dim =1;

11

12 M = 2;

13

14 if M==2 %bpsk mod

15 h = 1/2;

16 w = 1;

17 else %Square M-QAM (M>=4)

18 w = 3/(2*(M-1));%a

19 h = 2-2/sqrt(M);%b

20 end

21

22 stp_sim = 7;

23

24 stp = (PtdB_max-PtdB_min)/Npoints;

25 PtdBVec = PtdB_min:stp:PtdB_max;

26

27 if dim==1

28 B = [6,-6];

29 beta = [1,2];
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30 n = 2;

31 elseif dim == 2

32 n=3;

33 B = [324/73,-420/73,96/73];

34 beta = [1,3,5];

35 elseif dim == 3

36 n=3;

37 B =[735/72,-1190/72,455/72];

38 beta=[2,4,6];

39 end

40 f_A2 = zeros(n,1);

41 ps = zeros(length(PtdBVec),1);

42

43 u = 0.18;

44 for j=1: (length(PtdBVec))

45 Pt = 10ˆ(PtdBVec(j)/10.0);

46 omega_0 = Pt*Dˆ(-delta);

47 arg1 = u*h/(sqrt(pi)*delta*gamma(mu)*gamma(b));

48 z = (muˆ(2/alpha))/(omega_0*w);

49 for i=1:n

50 v =(beta(i)+1)/delta;

51 ap = [1/2,1,1-v];

52 bq = [b,mu,-v,0];

53 Ap = [1,1,1];

54 Bq = [1,2/alpha,1,1];

55 O=[2 3 3 4];

56 P={[1],[1],ap,bq,Ap*u,Bq*u};

57 f_A2(i) = B(i).*func_Fox_H_univariate(zˆu, O, P);

58 ps(j) = arg1*sum(f_A2);

59 end

60 end

61

62 ass_A2 = zeros(n,1);

63 assps = zeros(length(PtdBVec),1);

64 for j=1: (length(PtdBVec))

65 Pt = 10ˆ(PtdBVec(j)/10.0);

66 omega_0 = Pt*Dˆ(-delta);

67 arg1 = h/(sqrt(pi)*delta*gamma(mu)*gamma(b));

68 z = (muˆ(2/alpha))/(omega_0*w);

69 for i=1:n

70 if b < alpha*mu/2

71 k = gamma(mu-2*b/alpha)*gamma(b+1/2)*zˆb/(((beta(i)+1)/delta+b)*

b);

72 else

73 k = gamma(b-alpha*mu/2)*gamma(0.5*(alpha*mu+1))*zˆ(alpha*mu/2)
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/(((beta(i)+1)/delta+alpha*mu/2)*mu);

74 end

75 ass_A2(i) = B(i).*k;

76 assps(j) = arg1*sum(ass_A2);

77 end

78 end

III.4 Probabilidade de indisponibilidade

1 Pt_dB_min = 0;

2 Pt_dB_max = 55;

3

4 D = 1;

5 b = 1.8;

6 alpha = 1.1;

7 mu = 2.3;

8 delta = 3.1;

9

10 kappa = 4;

11

12 B = [6,-6];

13 beta = [1,2];

14 n = 2;

15

16 f_A2 = zeros(n,1);

17 Pout = zeros(length(Pt_dB_vec),1); %outage

18 for j=1:(length(Pt_dB_vec))

19 Pt = 10ˆ(Pt_dB_vec(j)/10);

20 omega_0 = Pt*Dˆ(-delta);

21 arg1 = 1/(delta*gamma(mu)*gamma(b));

22 z = muˆ(2/alpha)*kappa/omega_0;

23 for i=1:n

24 O=[2 2 2 4];

25 P={[1],[1],[1,1-((beta(i)+1)/delta)],[b,mu,-((beta(i)+1)/delta)

,0],[1,1],[1,2/alpha,1,1]};

26 f_A2(i) = B(i).*func_Fox_H_univariate(z, O, P);

27 Pout(j) = arg1*sum(f_A2);

28 end

29 end
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III.5 Probabilidade de indisponibilidade com sinal in-
terferente

1 Pt_dB_min = 0;

2 Pt_dB_max = 55;

3

4 D = 1;

5 b = 1.8;

6 alpha = 1.1;

7 mu = 2.3;

8 delta = 3.1;

9

10 Pc_dB = 15;

11 Dc = 1;

12 b_c = b;

13 m_c = mu;

14 delta_c = delta;

15 N = 4;

16

17 kappa = 4;

18

19 Pt_dB_vec = Pt_dB_min:stp_sim:Pt_dB_max;

20 Pc = 10ˆ(Pc_dB/10);

21 omega_c = Pc*Dcˆ(-delta_c);

22

23 B = [6,-6];

24 beta = [1,2];

25 n = 2;

26

27 f_A2 = zeros(n,1);

28 Pout = zeros(length(Pt_dB_vec),1);

29 sim_rep = zeros(length(PrecSim),1);

30 Pout_sim = zeros(length(Pt_dB_vec),1);

31 for j=1:(length(Pt_dB_vec))

32 Pt = 10ˆ(Pt_dB_vec(j)/10);

33 omega_0 = Pt*Dˆ(-delta);

34 arg1 = 1/(delta*gamma(mu)*gamma(b)*gamma(N*m_c)*gamma(b_c));

35 z = muˆ(2/alpha)*omega_c*kappa/(omega_0*m_c);

36 for i=1:n

37 O=[2 4 4 4];

38 P={[1],[1],[1,1-b_c,1-N*m_c,1-((beta(i)+1)/delta)],[b,mu,-((beta

(i)+1)/delta),0],[1,1,1,1],[1,2/alpha,1,1]};

39 f_A2(i) = B(i).*func_Fox_H_univariate(z, O, P);

40 Pout(j) = arg1*sum(f_A2);
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41 end

42 end

III.6 Capacidade

1 D = 1;

2 alpha = 1.8;

3 mu = 0.7;

4 b = 1.8;

5 delta = 4.2;

6

7 PtdB_min = -10;

8 PtdB_max = 60;

9 Npoints = 10;

10

11 stp_sim = 7;

12

13 stp = (PtdB_max-PtdB_min)/Npoints;

14 PtVec = PtdB_min:stp:PtdB_max;

15

16 B = [6,-6];

17 beta = [1,2];

18 n = 2;

19

20 f_A2 = zeros(n,1);

21 Cap = zeros(length(PtVec),1);

22

23 u = 2/(alpha*mu)ˆb;

24 u=0.05;

25 t = 0;

26 for j=1: (length(PtVec))

27 Pt = 10ˆ(PtVec(j)/10);

28 omega_0 = Pt*Dˆ(-delta);

29 z = (omega_0/muˆ(2/alpha));

30 arg1 = u/(log(2)*delta*gamma(mu)*gamma(b));

31 for i=1:n

32 v =(beta(i)+1)/delta;

33 ap = [1,1,1-b,1-mu,1+v];

34 bq = [1,v,0];

35 Ap = [1,1,1,2/alpha,1];

36 Bq = [1,1,1];

37

38 O=[2 4 5 3];

39 P={[1],[1],ap,bq,Ap*u,Bq*u};



Apêndice III Geração de amostras de deslocamento RWP. . . 15

40 f_A2(i) = B(i).*func_Fox_H_univariate(zˆu, O, P);

41 end

42 Cap(j) = arg1*sum(f_A2);

43 end
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