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Detectores Guiados para Sistemas MIMO:
Abordagens Esférica, Decomposiç̃ao QR eGreedy

Yuri Mendes Mostagi, Taufik Abrão & Paul Jean E. Jeszensky

Resumo— O receptor convencional (filtro casado) torna-se
ineficiente em sistemas com múltiplas antenas no transmissor
e receptor (MIMO) que demandem alta vaz̃ao (throughput)
de dados e/ou estejam sujeitos̀a interfer ência e/ou estejam
operando sob canais correlacionados. A taxa de erro de bit
ou a capacidade ser̃ao degradados substancialmente quando
a diversidade espacial proporcionada pelas múltiplas antenas
não puder ser totalmente aproveitada e o processo de detecção
for incapaz de separar eficientemente o sinal em cada antena.
A solução discutida neste trabalho analisa detectores eficientes
para sistemas MIMO. Estes detectores utilizam informaç̃oes
dos sinais interferentes de forma a melhorar a detecção do
sinal na antena de interesse, proporcionando assim vantagens
sobre o sistema convencional,̀as custas de um incremento de
complexidade. O foco deste trabalho consiste na comparação
das caracterı́sticas de tr̂es detectores sub-́otimos representativos,
baseados na funç̃ao de ḿaxima verossimilhança e no princı́pio
da busca guiada. Especialmente, neste trabalhóe explorado o
compromisso complexidade× desempenho do detector esférico
(SD), do detector baseado na decomposição QR (QRD - QR
decomposition) e o de busca guiada ”gulosa”(GSD -greedy search
detector).

Palavras-Chave— Detector multiusuário, sistemas MIMO, de-
tector de máxima verossimilhança, detecç̃ao sub-́otima, algorit-
mos de busca guiada.

Abstract— The matched filter in each receive MIMO system
antenna becomes inefficient in high data throughput demanding
systems. The performance or system capacity under conventional
detection will be substantially degraded when the spatial diversity
provided by multiple antennas can not be fully exploited and
the detection process is unable to efficiently separate the signal
from each antenna. The solution discussed in this paper seeks
to establish more efficient detectors for MIMO systems. These
detectors use information from the interfering signals in away
to improve the signal detection in the antenna of interest, thus
providing advantages over the conventional system, at the expense
of increasing complexity. The focus of this paper consists in
comparing the characteristics of three representative sub-optimal
detectors, based on the maximum-likelihood function and the gui-
ded search principle. Especially, the complexity× performance
trade-off for the sphere detector (SD), the QR decomposition-
based detector (QRD) and the greedy search detector(GSD) are
compared.

Keywords— Multiuser coherent detection, MIMO systems, ML
estimation; sub-optimum detection, search algorithms

I. I NTRODUÇÃO

Para aumentar othroughput e/ou o desempenho BER
em sistema MIMO, deve-se combinar à diversidade espa-
cial outros tipos de diversidade, tais como a temporal, a
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de frequência, a multiusuário, entre outras, além do apro-
veitamento das condições instantâneas de canal para alterar
dinâmicamente a ordem de modulação (modulação adaptativa).

Neste trabalho, explora-se a diversidade espacial combi-
nada à diversidade de recepção multiusuário. Assim, utiliza-
se versões sub-optimas eficientes para o detector de máxima
verossimilhança (MLD), os quais utilizam informações de
todas as antenas de forma a melhorar a detecção do sinal indi-
vidual em cada antena e assim combinar de forma eficiente os
sinais de cada antena (diversidade espacial), proporcionando
vantagens sobre o sistema convencional e MLD.

O detector ótimo, que consiste de um receptor conven-
cional seguido de um detector de sequência de máxima
verossimilhança (MLSD), é impraticável devido ao fato de
sua complexidade aumentar exponencialmente em relação ao
número de antenas (ou usuários). Por isso, novos métodosvêm
sendo propostos a fim de contornar estas desvantagens, entre
os quais os detectores sub-ótimos multiusuários baseados em
estrutura lineares para canais MIMO [1], [2].

O foco de interesse deste trabalho são os detectores sub-
ótimos de busca guiada para sistemas MIMO baseados na
função de máxima verossimilhança. Entre estes, destacam-se
o detector esférico (SD), o detector baseado na decomposic¸ão
(QRD) e o algoritmo de buscagreedy(GSD).

O SD-MIMO apresenta, em situações de interesse prático,
desempenho equivalente ao do detector MLSD, mas com me-
nor complexidade. No entanto, em situações de baixa relac¸ão
sinal-ruı́do (SNR), a complexidade do SD resulta elevada. O
princı́pio de funcionamento do SD foi mostrado em [3]; em
[4] foi proposto a utilização do algoritmo SD na detecção em
sistemas MIMO. Em [5] e [1] foi analisada a complexidade do
SD e formas de reduzı́-la sem comprometer substancialmente
seu desempenho.

O detector para canais MIMO baseado na decomposição
(QRD-M) foi analisado em [6], e modificações foram intro-
duzidas em [7] a fim de se diminuir sua complexidade. Em
[8], o detectorgreedy(GSD) foi empregado na detecção mul-
tiusuário em sistemas de múltiplo acesso. Em canais MIMO,
o GSD foi empregado no problema de detecção sub-ótima em
[9] e com saı́dassoft [10].

II. M ODELO DO SISTEMA

O canal MIMO linear é definido por um transmissor
genérico que transmite simultaneamente (em um perı́odo de
sı́mbolo, Ts) m sı́mbolos, s1, . . . , sm, de um alfabeto fi-
nito ou constelaçãoD ⊂ C. No receptor, tem-sen sinais,
y1, . . . , yn, um em cada antena receptora, recebidos como
uma combinação linear dosm sı́mbolos de entrada mais o
ruı́do aditivo. Costuma-se assumir que a quantidade de sinais
recebidos nasn antenas excede a quantidade dos sı́mbolos
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transmitidos nasm antenas, ou seja,n ≥ m. Com isto,
garante-se que as equações utilizadas no processo de detecção
não serão subdeterminadas [11].

Convenientemente, o canal MIMO linear é descrito na forma
matricial como

y = Hs+ v (1)

sendoH ∈ Cn×m a matriz do canal ev ∈ Cn o ruido
aditivo. Os vetoress ∈ Dm ey ∈ Cn representam os sı́mbolos
transmitidos e os sinais recebidos, respectivamente [2]. Aeq.
(1) pode ser expandida para melhor compreensão do sistema:
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SeH, s, y e v são matrizes e vetores de valores complexos,
então podem ser convenientemente re-escritos como:

H =

[

ℜ{H} −ℑ{H}
ℑ{H} ℜ{H}

]

S =

[

ℜ{s}
ℑ{s}

]

Y =

[

ℜ{y}
ℑ{y}

]

V =

[

ℜ{v}
ℑ{v}

]

sendoℜ{.} e ℑ{.} os operadores partes real e imaginária,
respectivamente [12].

Como o foco é a detecção, a matrizH será considerada
perfeitamente conhecida no receptor cujos valores complexos
são descritos por uma distribuição Rayleigh para o módulo e
uniforme para a fase. Os sı́mbolos transmitidos são modela-
dos como variáveis aleatórias independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d) sobre o alfabeto da constelaçãoD. O ruı́do
é modelado por uma distribuição Gaussiana complexa circu-
larmente simétrica, de média zero e variânciaσ2. O objetivo
do receptor é estimars a partir dey e H.

III. D ETECTOR DEM ÁXIMA VEROSSIMILHANÇA

O detector de máxima verossimilhança (Maximum Like-
lihood Detector- MLD) ou detector ótimo operacionaliza, a
partir de (1), o teste de todas as possibilidades de sı́mbolos
transmitidos em cada antena, ou seja, aplica todos os possı́veis
valores des à uma função de minimização, estimando assim o
sı́mbolo transmitido, sendo o escolhido aquele que apresentar
a menor distância Euclidiana em relação ao sinal recebido.
Esta função de minimização é expressa a seguir

ŝ = min
s∈Dm

‖y−Hs‖2 (2)

porém, resulta em complexidade exponencial em relação ao
número de antenas e ao tamanho da constelação. Se o tamanho
da constelação em cada componente des éC (por exemplo, na
modulação BPSK,C = 2) e existemm antenas transmissoras,
o detector deve fazer uma busca sobre um conjunto de tamanho
Cm . Em modulações de alta ordem essa complexidade se
torna proibitiva mesmo para um número mediano de antenas
transmissoras [13].

IV. D ETECTORESSUB-ÓPTIMOS DEBUSCA GUIADA

A. Detector MIMO sub-́otimo por Decomposiç̃ao QR

Partindo da eq. (2), aplica-se a decomposiçãoQR [14] [15]
à matriz do canalH

H = Q

[

R

0(n−m)×m

]

(3)

sendoQ ∈ Cn×n uma matriz ortogonal,R ∈ Cm×m uma
matriz triangular superior, e0(n−m×m) uma matriz de zeros.

A decomposiçãoQR de H é uma redução ortogonal para
uma forma triangular superior. Da relaçãoH = QR e da não
singularidade deR, conclui-se que as colunas deQ formam
uma base ortonormal paraR(H), sendoR(.) o operador
espaço vetorial de uma matriz. Assim, a matrizP = QQT é
a projeção ortogonal emR(H).

Note queQHQ = I, sendo{.}H o operador conjugado
transposto eI a matriz identidade. Assim, pré-multiplicando
‖y−Hs‖2 em (2) porQH resulta em uma estrutura em forma
de árvore de profundidadem devido a propriedade triangular
da matrizR.

‖y −Hs‖2 = ‖y −QRs‖2 = ‖QHy −Rs‖2 (4)

Para simplificar, sejax = QHy. Assim, a nova função de
minimização torna-se:

ŝML = min
s∈Dm

‖x−Rs‖2 (5)

Após a aplicação da decomposição QR e da pré-
multiplicação porQH , o algoritmoM é aplicado para detectar
os sı́mbolos de maneira sequencial [6].

1) Algoritmo M: A partir do último elemento des, sm ,
são calculadas as métricas para todos os possı́veis valores de
sm ∈ Dm usando

|xm − rm,m ŝm |2, (6)

sendorm,m o elemento (m,m) deR. Em seguida, as métricas
destes nós são ordenadas e somente osM nós com as
menores métricas são mantidos, o restante é descartado.Os
nós sobreviventes são, então, estendidos em maisC nós cada
um, resultando emMC ramos, destes, somente osM ramos
com menor métrica são mantidos e expandidos novamente em
maisC ramos cada, e assim sucessivamente, até que a última
camada (m) seja atingida. A Fig. 1 exemplifica o processo
para um sistema comm = n = 3, M = 2 ramos e modulação
quaternária, ou seja,C = 4.

As métricas dos ramos são calculadas utilizando a função de
minimização modificada (5). Para um comprimento da árvore
i, 1 ≤ i ≤ m, a métrica para cada ramo é:

|xm−i+1 −Rm−i+1si|
2, (7)

sendoxi o i-ésimo elemento dex, Ri a i-ésima linha deR
e si o vetor com os nós apropriados do ramo em particular.

B. Detector MIMO Sub-́otimo Esf́erico

O detector esférico (SD), realiza uma busca sobre os pontos
s ∈ Dm da malha que se encontram dentro de uma hiperesfera
de raiod, centrada no vetor recebidoy [5]. Reduz-se assim
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o espaço de busca e conseqüentemente a complexidade com-
putacional final. O SD determina quais pontos da constelaç˜ao
estão dentro da esfera de busca; no entanto, se para isso o
detector tivesse que testar a distância de todos os pontoss

para determinar quais estão dentro da esfera de raiod, então
ainda haveria uma busca exaustiva.
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Fig. 1. Exemplo algoritmoM, comm = n = 3, M = 2 eC = 4. Números
fora dos cı́rculos indicam sı́mbolos da constelação (nós), aqueles dentro dos
cı́rculos referem-se às métricas acumuladas até o respectivo nó. Os cı́rculos
sólidos indicam osM nós escolhidos pelo algoritmo em cada nı́vel, enquanto
os tracejados representam os nós excluı́dos da busca. As linhas tracejadas
indicam os ramos não expandidos. O cı́rculo duplo indica a solução obtida.

Embora seja dificil determinar os pontos da treliça den-
tro de uma esferam-dimensional, é trivial fazê-lo no caso
unidimensionalm = 1. Assim, pode-se ir da dimensãok
para a dimensãok + 1. Isso significa que todos os pontos
na esfera de dimensãom e raio d podem ser determinados
iterativamente ao se determinar todos os pontos contidos em
esferas de dimensões menores (1, 2, . . . ,m) e com o mesmo
raio d. Consequentemente, o método de busca SD pode ser
representado por uma árvore, como no caso do QRD-M, sendo
que os ramos dok -ésimo nı́vel da árvore corresponde aos
pontos da treliça que se encontram dentro da esfera de raiod

e dimensãok [16]. Um esboço de funcionamento da busca no
SD para um sistema comm = n = 3, raio de buscad = 6 e
modulação binária pode ser visto na Fig. 2.

Formalizando o problema teremos que o pontoHs estará
dentro da esfera de raiod se, e somente se

d2 ≥ ‖y−Hŝ‖2 (8)

Deve-se então quebrar o problema principal em sub-
problemas, ou seja, ao invés de tentar determinar os pontos
da constelação que se encontram dentro da esfera de busca
multidimensional, determinar os pontos dentro de múltiplas
esferas unidimensionais, para isso aplica-se a decomposic¸ão
QR àH em (8) e faz-se a pré-multiplicação porQH como
em (5), obtendo-se a equação

‖x−Rŝ‖2 ≤ d2 (9)

assim, o núcleo do SD consiste de um método de enumeração,
proposto em [3], que enumera os possı́veis sı́mbolos dentro
do raio da esfera. Este método de enumeração é baseado na
observação condicional:

Se : p
△
= x−Rŝ, (10)

Então: ‖plk‖
2 > d2 ⇒ ‖p‖2 > d2

sendoplk ∈ Ck o vetor composto pelos últimosk compo-
nentes dep. Assim, a cada nova iteração o algoritmo executa
uma busca de profundidadek na árvore de busca dem nı́veis:
para k = 1, plk será composto pela componentem de p;
parak = 2, plk será composto pelas componentesm e m− 1
de p, e assim por diante. Ainda, graças à estrutura triangular
superior deR, o vetor‖plk‖ dependerá apenas deŝlk , onde
ŝlk ∈ Dk é o vetor composto pelos últimosk componentes de
ŝ. Portanto, estabelecendo-se que para algum vetorŝ ∈ Dm

de ı́ndicek, ‖plk‖
2 > d2, qualquer outro vetor̃s ∈ Dm

para o qual̃slk = ŝlk poderá ser excluido da busca. O SD
utiliza esta observação para enumerar de maneira eficiente
todos os pontos na hiperesfera dada pela equação (9). Após
esta enumeração o vetor de possı́veis sı́mbolos é salvo,e
aqueles que apresentarem o menor valor de acordo com o
critério da equação do MLD modificada (5) será o escolhido
como sı́mbolo de saı́da do algoritmo.
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Fig. 2. Árvore de busca do SD comd = 6. Os números ao lado de cada
ramo indica seu comprimento; inscritos nos nós indicam métricas acumuladas;
circulo duplo indica a solução ótima; ramos não visitados são pontilhados.

1) O Raio da Esfera:Para alcançar a maior eficiência
possı́vel com o SD, um parâmetro crı́tico deve ser ajustado, o
raio da esfera de busca (d), ou o raio inicial no caso de uma
versão iterativa do algoritmo com raio de busca atualizável a
cada iteração.

Definir d de maneira cuidadosa é essencial, pois, caso este
seja muito grande a busca ainda terá complexidade exponen-
cial com o número de usuários, não apresentando vantagem
sobre o detector ML. Por outro lado, caso o raio seja muito
pequeno o algoritmo terá grande chance de não encontrar
nenhum ponto dentro da esfera.

A definição mais simplista parad consiste em definı́-
lo como a metade da distância entre dois sı́mbolos da
constelação, ou seja, a distância entre um sı́mbolo da
constelação e o limite da região de decisão. Obviamenteeste
método é mais adequado para constelações quadradas. Este
método é discutido em [12]. Já em [1] é proposto qued seja
definido pela distância entre a estimativa de Babai e o vetor
recebidox, ou seja,d = ‖x−HŝB‖, sendôsB = H†x, com
{.}† a pseudo-inversa de uma matriz.

C. Detector MIMO Sub-́otimo Greedy

Como ocorre aos outros dois algoritmos aqui apresentados,
o detector de busca gulosa (Greedy Search Detector- GSD)
inicia o processo de detecção realizando a decomposição
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QR da matriz de canal (H), operando igualmente sobre a
mesma função de otimização, eq. (5). O GSD utiliza-se da
caracterı́stica triangular superior da matrizR para calcular a
distância Euclideana passo-a-passo, da antenam até a antena
um, Fig.3.
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Fig. 3. Gráfico de fluxo do GSD para um sistema genérico dem antenas
transmissoras e modulação comC sı́mbolos.

Na Fig.3, os nós representam os sı́mbolos da modulação
utilizada. O método GSD é organizado emm estágios, cada
estágio representa uma antena; em cada estágio existemC

nós; cada nó está conectado aC nós do estágio anterior e a
C nós do estágio posterior, com exceção do estágio 1, pois
não possui um estágio anterior e assim é conectado ao nó
raiz , bem como o estágiom, o qual não possui um estágio
posterior e por isso é conectado ao nó final. Entre os nós tem-
se a distância Euclideana parcial, ou seja, a métrica dos nós
anteriores somados à métrica do nó atual, até que ao finaldo
estágiom tem-se a métrica total dos vetores candidatos.

Tendo como referência a eq.(5), a distância Euclideana do
vetor recebido ao vetor candidato, por exemplo, em um sistema
comm = n = 3, é dada por:
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(11)
Para este caso ainda, as métricas parciais serão dadas por:

δ3 = ‖x3 −R33s3‖
2, (12)

δ2 = ‖x2 − (R22s2 +R23s3)‖
2,

δ1 = ‖x1 − (R11s1 +R12s2 +R13s3)‖
2.

Duas etapas distintas são executadas no processo de
detecção GSD: a) etapa de redução de nós e, em seguida,
b) etapa de extensão de ramos [10]. Na primeira é feita
uma redução da quantidade de nós através de uma busca
em árvore análoga à realizada pelos algoritmos QRD e SD
anteriormente apresentados. Esta busca reduz a quantidade
de vetores candidatos. A etapa seguinte consiste na extens˜ao
dos ramos, i.e., do último estágio até o primeiro, o algoritmo
realiza trocas do sı́mbolo do estágio em questão pelos outros
possı́veis sı́mbolos, sendo assim capaz de formar uma listade
vetores da qual selecionará aquele que melhor satisfaça (5).

V. A NÁLISE DE DESEMPENHO ECOMPLEXIDADE

Considerando agora um sistema MIMO comm = n =
4, modulação QPSK (Quadrature Phase-Shift Keying) e su-
jeito a desvanecimento Rayleigh plano, diversas simulaç˜oes

simulações Monte-Carlo foram realizadas tendo em vista com-
parar o desempenho e a complexidade dos três algoritmos.

Na Fig. 4 são apresentadas as curvas de taxa de erro de bit
(BER) em relação ao incremento da SNR.É evidente que o
QRD-M com oM = 4 e o GSD alcançam desempenho muito
próximo ao ML com suas curvas ficando sobrepostas às curvas
do SD e do MLD. O raio iniicial do SD foi definido como
d = ∞, pois, o algoritmo é iterativo e atualiza o raio cada vez
que encontra um nó final cuja métrica acumulada seja menor
do que o raio,d.
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Fig. 4. BER para os detectores QRD-M, GSD, SD e MLD em sistema com
m = n = 4 e modulação QPSK.

A complexidade dos algoritmos foi analisada em termos
de operações reais necessárias. Os três algoritmos aqui dis-
cutidos fazem uso da decomposição QR como parte de seus
respectivos processos de busca pelo melhor vetor candidato.
Fica evidente através dos resultados apresentados na Tab.I
que a complexidade da decomposição QR, da ordemO(m3),
é dominante na determinação da complexidade das funções
de busca centrais dos algoritmos QRD-M e GSD, as quais
apresentam complexidade da ordem deO(m2) e O(m2C2),
respectivamente. Além disto, o SD em seu melhor caso (menor
complexidade), apresenta complexidade da ordem deO(m2).

Uma vez que a decomposição QR é uma etapa comum aos
três detectores, a complexidade desta etapa comum é destacada
na 1a. linha da Tab. I. Para as demais etapas, o QRD-M
apresenta complexidade fixa em relação à SNR, dependendo
apenas do tamanho deM , quantidade de antenas transmisso-
ras,m, e ordem da modulação,C. Obviamente quanto maior
o M , mais ramos serão expandidos, maior a complexidade e
melhor é a qualidade da solução encontrada pelo algoritmo.
Por sua vez, o GSD também apresenta complexidade fixa em
relação à SNR, sendo dependente apenas da quantidade de
antenas transmissoras e da ordem da modulação.

A complexidade do SD é variável, estocástica e dependente
das condições do canal e do nı́vel de ruı́do [5], além da
quantidade de antenas e da ordem de modulação. Dependendo
da combinação destes fatores, a complexidade do SD pode ir
de polinomial quadrática (melhor caso) a exponencial [17].
Por isso, é bastante complexo a obtenção de uma expressão
fechada para descrever a complexidade do SD. A expressão
obtida aqui é uma aproximação simplificadora, porém sufici-
ente para a análise proposta neste trabalho. Assim, na Tab.
I, além dos parâmetrosm e C, na análise de complexidade
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do SD considerou-se o parâmetroγ, o qual representa a
dependência da complexidade SD com as condições do canal
(ou nı́vel de ruı́do), sendo portantoγ ∝ SNR−1.

TABELA I

OPERAÇÕESREAIS: ETAPA DE DECOMPOSIC¸ÃO QR (COMUM) E

COMPLEXIDADE DAS DEMAIS ETAPAS DOS TR̂ES DETECTORESMIMO.

QR 2

3
m3 +m2 +

1

3
m− 2

QRD-M
[(

m2 + 7m
)

M + 6
]

C

GSD
(

m2 + 7m
)

C2 +
(

m2 + 5m + 6
)

C

SD
(

m2 + 5m
)

Cγm

Complementarmente, os tempos computacionais para as
implementações em MatLab dos três detectores foram obtidos
e então convertidos em números de operações reais, dividindo-
se tais tempos pelo tempo médio necessário à realização
de uma operação soma real. Os resultados comparados, em
termos de número equivalente de operações reais, em func¸ão
da SNR, são mostrados na Fig.5.
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Fig. 5. Complexidade a partir do tempo computacional equivalente, em
relação da SNR. Sistema comm = n = 4 e modulação QPSK.

A partir da Fig.5 pode-se observar que a quantidade de
operações reais realizadas pelo SD equipara-se a do MLD em
baixa SNR e diminui à medida que as condições do canal
melhoram, ou seja, a complexidade diminui quando a SNR
aumenta, tornando-se, a partir de 12dB, menos complexo do
que o QRD-M comM = 4, equiparando-se a partir de 16 dB,
em termos de complexidade, ao QRD-M comM = 1 cujo
desempenho é muito inferior ao do SD nesta condição. No
outro extremo, quandoM = 256, o detector QRD-M, para o
sistema utilizado aqui, expande todos os vetores possı́veis e
executa assim uma busca exaustiva igual ao do MLD, atingido
portanto a mesma omplexidade do MLD.

Os dados obtidos, tanto em relação ao desempenho quanto
em relação à complexidade, nos permite concluir que dentre os
algortimos analisados, o QRD-M apresenta a melhor solução
de compromisso desempenho-complexidade. Por outro lado, o
GSD, apesar de apresentar complexidade maior, também tem
performance próxima ao ML sem o inconveniente de ter que
definir um valor adequado paraM . Em baixa SNR, ambos
detectores apresentam um melhor solução de compromisso que
o SD, o qual é indicado para operar em sistemas MIMO com
nı́veis mais altos de SNR.

VI. CONCLUSÃO

Com o intuito de encontrar alternativas para a complexidade
exponencial inerente ao detector MLD, três detectores sub-

ótimos adequados para sistemas MIMO foram analisados.
Os algoritmos QRD-M, GSD e SD para detecção em canais
MIMO foram comparados em termos de desempenho BER×
SNR, bem como em termos de complexidade computacional,
caracterizada pelo número de operações reais necessárias. O
melhor compromisso desempenho-complexidade foi obtido
com o QRD-M, o qual foi capaz de prover desempenho
próximo ao MLD, porém com complexidade polinomial, da
ordem deO(m2), para todas regiões de SNR de operação do
sistema. O GSD apresentou complexidade maior do que a do
QRD-M e mesmo desempenho, porém sem o inconveniente
de se ter que determinar um valor paraM . Já o detector SD
apresentou mesmo desempenho do ML, porém com comple-
xidade computacional variável, a qual sob certas condiç˜oes de
operação do sistema e de canal pode se tornar exponencial.No
entanto, o SD representa uma alternativa atraente na região de
alta SNR.
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