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Implementacao e andlise de té€cnica para estimagao
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Resumo— As pesquisas em torno de sistemas de radiocomu-
nicacdo, como as futuras redes 6G, buscam a implementacio
de enlaces que assegurem a qualidade de servico mesmo em
condicoes desfavoraveis. Uma métrica fundamental para analise
das condicdes do canal de comunicacio é a relacio sinal-ruido
ou SNR (Signal-to-Noise Ratio). O presente trabalho apresenta
uma abordagem de implementacdo de um algoritmo inovador
de estimacdo desta métrica, baseado em inteligéncia artificial, a
qual proporciona precisdo superior a técnica que utiliza NMSE
(Normalized Mean Squared Error).

Palavras-Chave— Deep Learning, NMSE, Relacéo sinal-ruido,
6G.

Abstract— The researches about radio communication systems,
as future 6G networks, look for the implementation of communi-
cation links that ensure the quality of service even under adverse
conditions. A fundamental metric to analyze communication
channel condition is the Signal-to-Noise Ratio. This work presents
an implementation approach of an innovative algorithm of
estimation for this metric based on artificial intelligence, which
provides superior precision to the technique that uses Normalized
Mean Squared Error.

Keywords— Deep Learning, NMSE, Signal-to-Noise Ratio, 6G.

I. INTRODUCAO

A concepc¢do da Sexta Geracdo de Rede Movel Celular
(6G) [1], deve ser orientada para o atendimento de requisitos
demandados pelo aperfeicoamento e avanco das aplicagdes
existentes, por aplicacdes emergentes e também novos cenarios
de uso. A evolucdo da rede € viabilizada em virtude da adocao
de tecnologias e solugdes inovadoras, disruptivas e efetivas.
Dentre tecnologias elencadas como habilitadoras para compor
a futura rede destaca-se a Inteligéncia Artificial (IA), que é
prevista para ser adotada em diferentes camadas da rede.

A rede 6G deve ser flexivel e adaptativa para prover suporte
adequado as diferentes aplica¢des previstas em sua concepgao.
O desenvolvimento de novas tecnologias, as quais possibilitam
uma melhor definicdo do MCS (Modulation Coding Scheme)
de operacdo do enlace de comunicacio do sistema, por exem-
plo, é fundamental para assegurar um QoS (Quality of Service)
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adequado a tais aplica¢des. Um dos parametros essenciais para
avaliar e definir as condi¢des do canal e, por conseguinte,
definir o modo de operacdo do sistema, € a relacd@o sinal ruido
ou SNR (Signal-to-Noise Ratio).

Diversas técnicas de estimacdo de SNR tem sido utilizadas
de maneira efetiva, como é o caso da NMSE (Normalized
Mean Square Error) [2]. Pode-se destacar que o uso de técni-
cas de IA para refinar esta estimativa tem se tornado vidvel,
principalmente em contextos que possibilitam a geracdo de
conjuntos de dados que podem ser utilizados no treinamento de
modelos de ML (Machine Learning). Tais técnicas de IA t€m
sido cada vez mais empregadas na estimagdo e predi¢do [3]
precisa de pardmetros que envolvem sistemas de comunicagdo
complexos como as redes 5G e 6G.

O presente trabalho apresenta a implementagéo e validacdo
de uma técnica de estimacdo de SNR que € mais precisa e con-
fidvel que a estimativa dada pelo NMSE, empregando como
ferramenta auxiliar uma rede neural. O algoritmo denomi-
nado de LDNN-SNRE (Low-Complexity Deep Neural Network
for Signal-to-Interference-Plus-Noise Ratio Estimation) foi
proposto e validado em [4]. A principal contribuicdo deste
artigo, portanto, € apresentar detalhes de uma abordagem de
implementagdo do referido algoritmo, bem como a avaliacio
de desempenho de estimagdo, considerando sua integracio
em um sistema de radiocomunicacio baseado no transceptor
Brasil 6G [5].

Visando alcancgar seus objetivos, este trabalho foi organizado
em 6 secdes. A Secdo II apresenta uma visao geral do sistema
de comunicacdo utilizado na avaliagdo da implementacdo. A
Secdo III define a métrica NMSE e sua aplicagdo no contexto
do modelo do sistema. A Se¢do IV apresenta a segunda métrica
a ser analisada neste trabalho, sendo ela um modelo de IA,
utilizando uma Rede Neural. A Se¢do V apresenta o ambiente
de simulagdo utilizado e as ferramentas desenvolvidas para
a avaliacdo das métricas. A Se¢do VI apresenta as andlises
acerca das métricas citadas anteriormente. A Secdo VII, e
tltima, apresenta as conclusdes do artigo.

II. VISAO GERAL DO SISTEMA DE RADIOCOMUNICACAO

O sistema de radicomunicagdo empregado para a avaliacdo
da implementagdo do algoritmo LDNN-SNRE ¢ formado pelas
etapas essenciais da camada fisica do transceptor Brasil 6G.
Este é parte de uma plataforma de pesquisa e testes de
determinadas tecnologias que podem vir a integrar a futura
rede de comunicacdo mével, conforme prevé o projeto Brasil
6G [5].

As etapas do sistema de radiocomunica¢do consideradas
para integracdo e avaliacdo estdo ilustradas na Figura 1 e
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estdo apresentadas nas subsegdes seguintes. Tais etapas fo-
ram desenvolvidas utilizando o framework GNU Radio [6] e
considerando o conceito de SDR (Software Defined Radio).

Codificagdo Modula;ao Multiplexagdo
[ Dados > Polar }-' GFDM
Decodificagdo Demodulaqao Equalizagdo de Demultiplexagdo
Polar Canal GFDM

Fig. 1.

Etapas principais que compde o sistema de radiocomunicagao.

A. Codificador e decodificador Polar

O cédigo corretor de erro, FEC (Forward Error Correction),
possui um importante papel dentro do sistema de radiocomu-
nicagdo, ao viabilizar a deteccdo e corre¢do de erros, impac-
tando diretamente na qualidade do enlace de comunicacdo.
O cédigo FEC utilizado no sistema é o codigo Polar [7]. A
implementagao utiliza como base a biblioteca de cédigo aberto
AFF3CT [8] e prové suporte a diferentes taxas de codificacao.
A taxa de codificagdo a ser empregada em um determinado
enlace de comunicacdo ¢ definida com base no MCS e este,
por sua vez, é definido a partir das condi¢des do canal de
comunicagao.

B. Mapeador e demapeador QAM

O sistema de radiocomunica¢do empregado suporta os se-
guintes esquemas de mapeamento e demapeamento QAM
(Quadrature Amplitude Modulation): QPSK (Quadrature
Phase Shift Keying), 16-QAM, 64-QAM e 256-QAM. A
definicdo de qual mapeamento serd utilizado a cada instante é
definido de forma semelhante a taxa do codificador, ou seja,
a partir do valor de MCS.

O demapeamento QAM emprega o processo de decisdo
suave (soft-decision), para obter os valores de LLR (Log-
Likelihood Ratio) associados a cada simbolo QAM demape-
ado. Uma versdo de baixa complexidade do cdlculo de LLR,
baseado em [9], foi implementada visando reduzir o custo
computacional.

C. Forma de onda GFDM

O GFDM (General Frequency Division Multiplexing) [10]
¢ a forma de onda utilizada no transceptor Brasil 6G e empre-
gada como base nos testes de validacdo da implementacdo
algoritmo LDNN-SNRE. O GFDM ¢é uma forma de onda
com multiplas portadoras, flexivel, podendo ser parametrizada
a fim de atender a diferentes aplicacdes e cendrios, e que
tem o OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing)
como um caso particular de sua parametrizag¢do. Esta forma de
onda foi adotada devido a mesma proporcionar uma reduzida
emissdo fora da faixa, OOB (Out-of-Band Emission), quando
comparada ao OFDM. Sendo assim, ela torna-se adequada
para aplica¢des que consideram o uso compartilhado do espec-
tro com outros sistemas e tecnologias, como ocorre no caso
de aplicacdes de TVWS (TV White Space).

D. Estimagdo de canal e equalizacdo

A estimag@o de canal é realizada com base em portadoras
pilotos que ocupam posicdes determinadas no espectro de
transmissdo, cuja informacao transmitida é previamente conhe-
cida e determinada por uma sequéncia Zadoff-Chu[11]. O valor
recebido em tais portadoras sdo comparados com os valores
da sequéncia a fim de computar as componentes de ganho e
fase para cada subportadora e estimar, assim, as condi¢cdes do
canal. Tal estimativa, interpolada para a toda a banda do canal
é empregada no processo de equalizagdo a fim de mitigar os
efeitos causados pelo canal de comunicacio.

III. ESTIMACAO DE SNR BASEADA NO NMSE

Nesta se¢do € introduzida a métrica base utilizada no trans-
ceptor Brasil 6G para a estimagdo de SNR. Esta estimativa é
realizada na etapa de demodulagdo QAM e utiliza como base o
célculo do NMSE dos simbolos QAM recebidos. Tal afericao
€ de suma importancia, dado que o sistema opera de maneira
adaptativa e tem seu MCS definido em fungdo deste valor.
A implementagdo da referida métrica se dd por meio de um
célculo iterativo, o qual € realizado para todos os k£ simbolos
QAM recebidos. O valor em dB da SNR estimada com base
no calculo do NMSE ¢ dado pela seguinte equagdo:

k—1, ~ 2
i—o \Ty — Ty
x(m) = —10-log Z”O,E_l — e (1)
i=0 M

onde x € o valor da SNR estimada com base no NMSE,
sendo este calculado, por sua vez, em fungdo de m, conjunto
dos simbolos recebidos, e de m, os simbolos estimados apds
a demodulagdo QAM com decisdo abrupta (hard decision).

IV. IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE ESTIMACAO DE
SNR BASEADO EM Deep Learning

O algoritmo de estimacdo de SNR denominado de LDNN-
SNRE, detalhado em [4] e ilustrado na Figura 2, emprega
duas etapas principais: cédlculo da fungio MSE modificada e
inferéncia da rede neural. A funcdo MSE modificada estima a
SNR utilizando como base o cédlculo do MSE (Mean Squared
Error), porém, com fatores de ponderacdo adicionais que
foram propostos com objetivo de aumentar a exatiddo da
estimativa. Ainda assim, um modelo de DL (Deep Learning)
¢ responsavel por estimar um fator de correcdo complementar,
o qual permite refinar a estimativa de SNR computada.

Equalizagdo do Fungdo MSE .
[ Canal Modificada SNR Estimado

Rede Neural

Fig. 2. Diagrama macro do algoritmo LDNN-SNRE.

Na presente secdo apresenta-se uma introducdo sobre a
fun¢do MSE modificada, assim como detalhes do processo de
criacdo, treinamento e validacdo do modelo da rede neural,
realizados durante a implementacdo do algoritmo LDNN-
SNRE.
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A. Fungdo MSE Modificada

A funcdo MSE modificada ou MMSE (Modified Mean
Squared Error) utiliza como base o cdlculo de MSE dos
simbolos QAM, considerando a demodulacdo com decisdo
abrupta. Tal funcdo emprega fatores complementares ao MSE
a fim de mitigar os erros que ocorrem quando as componentes
reais e imagindrias dos simbolos recebidos ultrapassam os
limites de decis@o. A distincia deste limite é dada por dip /2,
onde d,,;, € a menor distincia entre dois simbolos adjacentes
do diagrama da constelacdo. Porém, a ultrapassagem mencio-
nada s6 pode ser detectada quando o médulo das coordenadas
excede o limite maximo dado por Spur + dmin/2, onde
Simaz € 0 maximo valor, em médulo, que as componentes
reais e imagindrias podem assumir na constelacdo utilizada.
Sendo assim, S,4, € definido em funcdo dos simbolos da
extremidade ou borda da constelacio.

A ultrapassagem do limite de decisdo de um simbolo s6 é
explicita e identificdvel na condi¢do que um simbolo recebido
assume valores além da extremidade da constelacdo, ou seja,
valores superiores a Sy,qz + dimin/2. Um fator ponderador é
introduzido nos célculos visando compensar as referidas ultra-
passagens que nao foram identificadas de maneira explicita, as
quais vao além do limite de decisdo de um simbolo, mas nao
ultrapassam a extremidade maxima da constelag@o.

B. Dataset para o treinamento da rede neural

z

A fim de gerar o dataset, que é a base de dados a ser
utilizada no treinamento da rede neural, realizou-se uma
simulacdo no GNU Radio, cujo objetivo € associar os valores
medidos pela fungdo MSE modificada aos valores de SNR em
teste e definidos para o canal de comunicagdo.

A geragdo dos dados ocorre em um processo iterativo, o
qual foi executado para cada uma das modulagdes: QPSK,
16-QAM, 64-QAM e 256-QAM. A Figura 3 apresenta um
diagrama em blocos da simulag@o criada para a geracdo do
dataset. Vale ressaltar que a faixa de SNR considerada no
treinamento ¢ de —40 a 40 dB em passos de 0,1 dB. Dito
isso, para cada valor desta faixa, amostras de simbolos sdo
aleatoriamente geradas e mapeadas de acordo com as respeti-
vas constelacdes. Os valores entdo mensurados pelo bloco da
fun¢do MSE modificada sdo registrados em um arquivo que
compde o dataset criado.

Amplificador
[ AWGN I Controlado
Estimador com Equalizacio de
Dataset fungdo MSE a <
oo Canal
modificada

Fig. 3.

v

Demultiplexagdo
GFDM

Diagrama da simulac¢do de geracdo do dataset.

C. Treinamento da rede neural

Para a criagdo e treinamento do modelo da rede neural,
utilizou-se a biblioteca Keras, que é uma API (Application

Programming Interface) de alto nivel, que facilita a realizagdo
de tal processo. O modelo criado € considerado de baixa
complexidade, em virtude da utilizacdo de apenas quatro
camadas, sendo duas delas ocultas. Ainda assim, utilizou-se
a MSE como fung¢io de custo, além do ADAM (Adaptative
Moment Estimation) como algoritmo de otimiza¢do. Por fim,
para avaliacdo do modelo durante o processo de treinamento,
¢ utilizada a precisdo como métrica de verificagdo. A Figura 4
apresenta o modelo criado, bem como as descricdes das
camadas e respectivas fungdes de ativacdo.

Entrada Oculta 1 Oculta 2 Saida
linear linear sigmoid linear
bs
by —————(hs
/ hl h6
by
ha h7 Y

hs

hy

Fig. 4. Estrutura da rede neural criada.

D. Validagcdo do modelo

A Figura 5 ilustra a resposta de um dos modelos criados a
partir conjunto de dados apresentados durante o treinamento
considerando a modulacido 256-QAM.Pode-se observar que a
estimacdo gerada a partir do modelo converge para os valores
dos dados, evidenciando a capacidade do modelo em estimar
a relacdo ndo linear subjacente entre as varidveis. De forma
semelhante, os modelos criados para as diferentes modulag¢des
foram avaliados e validados.

161 m .
14 A -
121 \

10+ \

Dado
Estimado

Saida DNN [dB]
[e0]

_25-20-15-10-5 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Funcéo MSE Modificada [dB]

Fig. 5. Resposta de estima¢do de SNR do modelo criado (256-QAM).
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V. AMBIENTE DE INTEGRACAO E AVALIACAO DE
DESEMPENHO

Com intuito de viabilizar a avaliacdo de desempenho do
algoritmo de estimagdo de SNR baseado em DL desenvolvido,
foi realizada a integracdo do mesmo com um sistema de radio-
comunicagdo, o qual é uma versdo simplificada do transceptor
Brasil 6G, conforme descrito na Secao II. Como este sistema
foi implementado no ambiente GNU Radio, foi necessario
portar o algoritmo de estimacdo de SNR desenvolvido para
este mesmo ambiente, a fim de viabilizar sua integracdo e
teste.

A cria¢do de um ambiente e avaliagdo de desempenho do
algoritmo, desenvolvido e integrado ao sistema de radioco-
municacao citado, exigiram a criacdo de etapas especificas de
processamento no GNU Radio. Uma destas etapas € o préprio
algoritmo de estimag@o proposto. A seguir estdo apresentados
detalhes do ambiente de integragdo e avaliagdo desenvolvido.

A. Amostrador

Este bloco, desenvolvido em Python, realiza a amostragem
dos valores da SNR estimados pelas métricas: NMSE, funcao
MSE modificada e o valor corrigido pela rede neural. Além
disso, este também é responsavel pelo controle da SNR do
canal, através do envio de uma mensagem PMT(Polymorphic
type), contendo este valor, para o bloco de ganho controlado.
O funcionamento da unidade de processamento se baseia em
uma mdaquina de estados, cujos eventos sdo apresentados nos
subtdpicos a seguir:

e Mudanca de SNR: A realizacdo da amostragem sé
poderd ser iniciada caso ocorra uma mudanca da SNR
do canal. Para que essa alterac@o aconteca, a simulagdo
ndo deve ter atingido o valor maximo pré-definido.

« Intervalo de espera: Uma vez que foi computado e envi-
ado o valor de SNR para a unidade de ganho controlado,
um intervalo de espera é definido e, apds isso, 0 processo
de amostragem pode ser iniciado. Isso se faz necesséario
para que nenhuma das métricas seja impactada por um
atraso, realizando-se uma andlise sem interferéncia de
condig¢des anteriores.

« Amostragem: Esta etapa tem seu funcionamento definido
a partir de dois pardmetros: a quantidade de amostras e
a frequéncia de amostragem. Tais valores determinam,
diretamente, o tempo total em que as amostras serdao
coletadas para cada valor de SNR configurada no canal de
comunicagdo. A Eq.2 apresenta como é computado o k-
ésimo valor médio de SNR para as n amostras coletadas
em cada uma das métricas:

1 n—1
M= ; Bi 2)

onde f3; é 0 i-ésimo valor de SNR estimado pela métrica.
o Final: O estado final é atingido quando nido hd mais
valores de SNR a serem tratados, sendo as informacdes
obtidas salvas em seus respectivos arquivos. Os valores
armazenados serdo analisados na se¢do VI deste artigo.

B. Amplificador Controlado

Como a simula¢do utiliza um canal AWGN (Additive White
Gaussian Noise), esta unidade tem um funcionamento simples
e bem definido. Conforme citado anteriormente, o bloco de
amostragem define o valor de SNR do canal. Desenvolvido
em Python, seu objetivo € atuar como um amplificador do
rufdo gaussiano através do valor da SNR recebida pela porta
de mensagem.

C. Estimador baseado em LDNN-SNRE

A implementacdo do algoritmo LDNN-SNRE ¢ feita através
da criagdo de um bloco embutido no GNU Radio, utilizando
a linguagem Python. Como o treinamento dos modelos foi
realizado de maneira off-line, estes e seus respectivos pesos
sdo carregados no processo de inicializagdo do bloco. Além
disso, outras funcionalidades sdo incluidas, como: calculo da
funcdo MSE modificada e predicao para cada um dos modelos.
Em seu funcionamento, apds a etapa de equalizacdo do canal,
os simbolos recebidos sdo utilizados pela fung¢do de erro
implementada a fim de estimar o valor de SNR. A partir disso,
este valor computado € utilizado como entrada para a rede
neural, a qual realizard a estimativa da correcdo necessdria,
permitindo atingir a SNR configurada para o canal.

VI. ANALISE DE DESEMPENHO

A andlise e compreensdo das métricas informadas foi re-
alizada através de uma simula¢do no software GNU Radio,
utilizando os blocos e cadeia de comunicacdo previamente
abordados. O amostrador foi configurado para operar a uma
frequéncia de amostragem de 50 Hz, coletando 10 mil amos-
tras durante o processo de aquisicdo de dados. Tal unidade de
processamento torna-se responsdvel por amostrar os valores de
NMSE, fun¢do MSE modificada e o valor corrigido através da
Rede Neural implementada, por 200 segundos para cada valor
de SNR configurada para o canal.

A faixa de valores de SNR empregada durante o processo
foi de -10 dB a 40 dB. Vale ressaltar que o ruido gaussiano é
inserido apds a geragdo dos simbolos GFDM e as estimativas
sao realizadas ap6s o processo de equalizagdo do canal. Dessa
maneira, a Figura 6 ilustra a disposi¢cdo l6gica dos blocos,
omitindo alguns processos da cadeia de comunicacdo, que ja
foram citados na se¢@o II.

I Amplificador
[ AWGN Controlado

Estimador
baseado em
LDNN-SNRE

v

Equalizagdo de Demultiplexagdo
Canal GFDM

Amostrador

Estimador
baseado em
NMSE

Fig. 6. Diagrama da Simulagéo.

A simulagdo foi executada com cédigo MCS fixo e em seu
maior valor, ou seja, o enlace operando com a modulacdo 256-
QAM e taxa de codificagdo minima. A Figura 7 apresenta os
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resultados obtidos por este processo, além da constelacdo de
recep¢do com SNR em 27 dB. Os valores estimados por cada
uma das métricas estdo identificados no gréfico.
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Fig. 7. Resultado da andlise de desempenho para 256-QAM.

Com os resultados obtidos através simulac@o realizada,
observa-se que a NMSE apresenta estimativas imprecisas para
baixos valores de SNR. Torna-se evidente, ao analisar a
curva desta métrica, que a convergéncia de sua estimativa
a SNR configurada para o canal de comunicagdo ocorre a
partir de 27 dB. Dessa maneira, para valores abaixo deste
citado, o comportamento desta métrica apresenta valores que
superestimam os valores reais. Por outro lado, ao analisar a
métrica da funcdo MSE modificada, observa-se uma maior
precisdo quando comparado ao NMSE. Logo, ao utilizar
um fator ponderador, o qual compensa os eventos internos
ndo detectdveis e incidentes dentro dos limites maximos da
constelacdo, obtém-se estimativas que se aproximam ao valor
real em um intervalo maior de valores de SNR.

Por fim, ao utilizar o modelo de DL, verifica-se a obtencao
de estimativas convergentes ao valor real da SNR do canal de
comunicagdo. Dito isso, a corre¢do realizada pela rede neural
para o valor obtido pela funcio MSE modificada mostra-se
eficaz mesmo com valores baixos de SNR. Desta forma, a
SNR obtida por meio do algoritmo LDNN-SNRE permite que
a definicdo do valor de MCS a ser empregado no enlace
de comunicacdo seja realizada de forma mais assertiva e
otimizada, assegurando, assim, o QoS.

VII. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem de implementa-
¢do0 do algoritmo LDNN-SNRE, bem como sua integracio e
validacdo em um sistema de radiocomunica¢do baseado no
transceptor Brasil 6G. Por meio de um ambiente de testes de-
senvolvido, foi possivel realizar uma comparacgdo direta entre
as estimacdes de SNR obtidas através do cdlculo do NMSE
e da implementacdo do LDNN-SNRE. Pode-se concluir que
esta técnica, que emprega um modelo de DL, apresentou

maior precisdo quando comparado ao NMSE. Dessa maneira, a
implementagdo desenvolvida pode ser utilizada, para melhorar
a eficiéncia de enlaces de radiocomunicagdo, uma vez que
a estimativa de SNR ¢é utilizada como base para definir
parametros primordiais, como o MCS.

Aliado a tais fatores previamente citados, os resultados
alcancados evidenciam a capacidade dos modelos de DL em
lidar com dados complexos e realizar inferéncias precisas,
desde que se tenha um dataset adequado para o treinamento do
modelo. O uso de DL para estima¢do de pardmetros do canal
de comunicagdo se torna vidvel e promissor para a futuras
redes de comunicag@o, como o 6G, visto que, em muitos casos,
€ complexo encontrar uma solucdo analitica ou algoritmica
para a estimacdo de parmetros envolvidos nos enlaces de
comunicagdo.
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