XXXV SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2017, 3-6 DE SETEMBRO DE 2017, SAO PEDRO, SP

Projeto de Sistemas MIMO Utilizando Otimizagao
por Enxame de Particulas

Israel A. C. Leal, Waslon T. A. Lopes e Marcelo S. Alencar

Resumo— Este artigo apresenta uma técnica para aumento da
taxa de transmissao de dados em sistemas de miltiplas entradas e
multiplas saidas (MIMO), considerando o nimero de antenas e o
espalhamento Doppler em canais com desvanecimento Rayleigh.
A técnica utiliza uma meta-heuristica para otimizar a taxa de
transmissao e escolher a melhor solucdo. A otimizacdo baseia-
se na inteligéncia artificial, mais precisamente, no algoritmo
otimizacdo por enxame de particulas (PSO) com o objetivo de
encontrar a melhor configuracio de antenas que atinja a maior
taxa de transmissdo. Os resultados da simulacio mostram um
aumento de mais de 15% na taxa de transmissdo considerando
canais MIMO 8x4.
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Abstract— This paper presents a technique to increase the data
throughput in Multiple Input Multiple Output (MIMO) Systems,
considering the number of antennas and the Doppler spread for
fading Reyleigh channels. The technique uses a meta-heuristic
to optimize the throughput and to choose the best solution. The
optimization is based on Artificial Intelligence, more precisely,
on the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm with the
objective of finding out the best antenna configuration to achieve
the highest throughput. Simulation results show an increase of
more than 15% in the data throughput considering 8x4 MIMO
channels.

Keywords— MIMO systems; data throughput; particle swarm
optimization.

I. INTRODUCAO

Com o aumento significante da demanda por taxa de trans-
missdo, operadoras de redes sem fio devem estar preparadas
para suportar um aumento de até mil vezes no trafego mével
total, obrigando os pesquisadores a desenvolver padrdes com
taxas de transmiss@o maiores que os atuais [1] especificadas
para alcance de altas taxas de dados em sistemas de quinta
geracdo (5G) com langamento previsto para 2020. Relatdrios
anuais divulgados pela Empresa Cisco evidenciam que existe
um rapdio crescimento na quantidade de dados em redes sem
fio. Um desses relatérios mostra que, em apenas uma década,
a quantidade de dados manipulados por IP em redes sem fio
terd aumentado mais de um fator de 100: partindo de trés
hexabytes em 2010 para mais de 190 hexabytes em 2018, em
ritmo de exceder 500 hexabytes em 2020 [2].

Uma das técnicas para aumento da taxa de transmissdo do
canal de rddio em redes sem fio é o sistema de multiplas
entradas e multiplas saidas (MIMO — Multiple Input Multiple
Output) que consiste da utilizacdo de multiplas antenas no
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transmissor e no receptor. Com isto, hd maior eficiéncia
energética e espectral. Consequentemente, mais dados podem
ser transmitidos pelo canal sem fio [1], [3], [4]. O conceito
do MIMO traz novos desafios para o 5G, com o aumento
massivo de antenas e inimeras pesquisas associadas ao seu
desempenho [5]. Algoritmos que otimizem a taxa de trans-
missdo de dados e atendam as expectativas desse avanco
tecnoldgico, estdao sendo pesquisados na comunidade cientifica
e na industria.

Esses algoritmos podem ser aplicados na minimizag¢do do
custo da rede, do aperfeicoamento da qualidade dos servigos
e da capacidade oferecida pela rede [6], [7]. Neste artigo, é
proposto um algoritmo de otimizag@o por enxame de particulas
(Particle Swarm Optimization — PSO) com o objetivo de au-
mentar a capacidade, medida em termos da taxa de transmissao
de dados, de um sistema MIMO.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo II
apresenta conceitos gerais dos sistemas MIMO. A Secdo III
introduz as principais caracteristicas do algoritmo PSO. A
Secdo IV apresenta uma proposta para aumento da taxa de
transmissdo em sistemas MIMO. O arranjo experimental e
os resultados da simulacdo sdo discutidos nas Segdes V e
VI, respectivamente. Finalmente, a Secdo VII é dedicada a
conclusdo do artigo e as propostas de trabalhos futuros.

II. SISTEMA MIMO

A técnica MIMO, para diversidade espacial em antenas,
parte do pressuposto que a utilizacio de um arranjo de
antenas aumenta a qualidade do sistema, assegurando que o
sinal atingird o receptor com uma adequada relacdo sinal-
ruido (SNR - Signal-to-Noise Ratio). A técnica aproveita o
fendmeno do multipercurso para aproveitar a capacidade do
canal em ambientes com grandes influéncias dos mecanismos
de propagacdo de reflexdo e difracdo [8]. Dependendo do
nimero de antenas no transmissor e receptor, a taxa de
transmissdo do canal pode ser aumentada, a custa de uma
maior complexidade do sinal recebido [9].

A. Capacidade do Canal MIMO

A capacidade de um canal de comunicacdo sem fio é
definida como a maximizacdo da informacdo mitua média,
entre a entrada e saida do canal, de acordo com a distribuicio
de probabilidade do sinal de entrada, ou seja [10], [11], [12],

C=maxI(X;Y), 1

m (X:Y) m
ou de modo equivalente [11],

€ = max[H(Y) ~ H(Y/X)] @)
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em que H(Y) é a entropia, ou seja, a incerteza do sinal de
saida Y e H(Y|X) a entropia do sinal de saida Y dado o
sinal de entrada X. A capacidade ¢ a taxa maxima que as
informagdes podem ser transmitidas através de um canal com
confiabilidade, esta € uma caracteristica inerente ao canal [13].

Em um sistema MIMO sem fio, o canal € descrito por uma
matriz complexa H. A relag@o entre o sinal de entrada X e o
sinal de saida Y pode ser expressa como [10],

Y =HX +N, 3)

em que N € o ruido gaussiano com a propriedade de correlacio
Ry = E[NNT] =02, em que o2 é a poténcia do ruido, em
que E[-] é o operador do valor esperado. O sinal de entrada,
X, tem autocorrelagio dada por Rx = E[X X 7] que fornece
a poténcia total transmitida Px. Sendo assim, a SNR é dada
por v = Px /o2 [10].

Desta forma, a informac¢ido mutua de um sistema MIMO
pode ser escrita como [10],

[(X;Y)=E {logz (det (INT * R 2HHT))] @

t0

em que Iy, é matriz identidade do sinal de entrada e HT,
a matriz trans-conjugada da matriz de canal H para um
sistema MIMO com [NV, antenas receptoras e N; antenas
transmissoras [14].

A capacidade ergddica no limite superior pode ser escrita
como [10],

C = max E {logQ (det <1N T 7HHT>)} .6
Ny

R,<P,

Uma expressdo alternativa para a capacidade da taxa de
transmissdo pode ser obtida pela decomposicdo do canal
MIMO em n = min(N,, N;) subcanais SISO equivalentes.
Esta capacidade estd relacionada a eficiéncia espectral através
do canal em funcdo da SNR. O ganho de cada subcanal pode
ser representado por valores proprios da matriz de correlacio
HH”' dada por [13]

C = logy(1+%\i), (6)
i=1

em que y; ¢ \; sdo a SNR e o ganho do i-ésimo subcanal,
respectivamente [10], [12].

B. Coeficiente de Correlagdo

O modelo de canal de Kronecker é o mais utilizado nas
pesquisas realizadas para construir a matrix de canal H. Neste
modelo, as matrizes de correlagdo do transmissor e do receptor
sdo consideradas separdveis e a matriz do canal é representada
por [10], [14]

H =RY/’GyRY?, ()

em que Gy é uma matriz gaussiana com variaveis indepen-
dentes e identicamente distribuidas (i.i.d. — independent and
identically distributed) com média zero e variancia unitaria,
Rx e Ry sdo as matrizes de correlag@o espacial do transmissor
e do receptor, respectivamente.

Assume-se também que as antenas transmissoras e recep-
toras dos sistemas MIMO estdo equipadas com polarizacido
vertical e antenas dipolo omnidirecionais. O meio de dispersao
¢é representado pelo desvanecimento de Rayleigh distribuido
em torno das antenas de transmissdo e recep¢do. A funcdo
densidade de probabilidade de Rayleigh é dada por [13]

202

2
f(z;a);exp{ x },IZO )

em que 02(2 — 7/2) é a variancia da fungdo. Essa fungio
¢é frequentemente usada em modelagem de sistemas celulares
em que ndo existe visada direta entre as antenas transmissoras
e receptoras pois considera o multipercurso no canal de
desvanecimento Rayleigh. Neste caso, o multipercurso pode
ser modelado por uma varidvel aleatéria gaussiana complexa
circularmente simétrica no tempo [13], [15].

Os elementos da matriz de correlacdo sdo obtidos us-
ando um modelo de Clarke especifico para o desvanecimento
Rayleigh e leva em considerag@o do efeito Doppler [10], [13],
[16]

pij = a’wJo(dimDs /W), )

em que a € o ganho da antena que ¢ invariante no tempo, Jy
¢ uma funcdo de Bessel de primeira espécie de ordem zero,
d;; € a distancia entre os elementos ¢ e j do agrupamento
de antenas, W ¢ a largura de banda e Dy é o espalhamento
Doppler. Devido a dispersdo total, o espalhamento Doppler é
o dobro do desvio de frequéncia Doppler sendo dado por [13]

D, = 2fCrU’

c

(10)

em que f. é a frequéncia da portadora, v € a velocidade do
movel e ¢ € a constante da velocidade da luz [13]. As matrizes
de correlacdo Rx e Ry podem ser generalizadas usando

P11 P1,N,
Rx = : : (11)
PN,.,1 PN, N,
e
P11 P1,N,
Ry =| : ; (12)
PNy, 1 PNy N,
respectivamente.

Dadas as matrizes Rx e Ry, a matriz do canal H pode
ser calculada pela Equacdo 7. Para evitar correlacdes entre os
canais e o acoplamento mutuo, foram consideradas distancias
entre as antenas do arranjo do transmissor maiores que \/2
[15]. Posteriormente, ¢ realizada uma decomposi¢cdo em val-
ores singulares (SVD — Singular Value Decompositon) da
matriz H, e finalmente, € calculada a taxa de transmissdo do
canal MIMO a partir da Equagao 6.

III. OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

O Algoritmo de otimiza¢do PSO foi proposto por Kennedy e
Eberhart em 1995 a partir da observagdo da vida social de um
bando de pdssaros e da teoria de enxame em particulas. Eles
observaram que 0s passaros seguiam regras e procedimentos
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para buscar comida. O termo particula foi atribuido as solu¢des
possiveis do problema e cada particula representa um passaro.
A é4rea em que o pdssaro sobrevoa em busca de comida ou do
ninho € equivalente ao espaco de busca do problema. Todas as
particulas t€m uma funcdo objetivo ou fitness a ser otimizada
e possuem velocidade para direcionar o voo dentro do espaco
de busca [17]. O algoritmo estard sempre buscando alcancar
o alvo, as melhores solucdes sdo encontradas por meio da
atualizacdo da velocidade e da posicdo da particula.

A configuracdo inicial padrao é composta por um enxame
de particulas, em que cada particula ¢ tem uma posi¢do dentro
do espago de busca chamada 71@) cada posi¢cdo mostra uma
possivel solu¢do do problema. As particulas voam pelo espaco
de busca procurando a melhor solucdo de acordo com sua
velocidade atual 71(25) A posicdo e a velocidade de cada
particula sdo atualizadas conforme [18]:

7i(ti + 1) = w?i(ti) + cl.rl.[?i(ti) — ?1(151)]-1-

oo [T g(ts) — Tilts)] )

Tilti+1) = T3(t:) + Vit + 1), (14)

em que c; e cg sdo os coeficientes de aceleracdo cognitivo e
social, respectivamente, 1 € 72 sdo valores aleatérios obtidos a
partir de uma distribuicdo uniforme no intervalo [0; 1], gerados
a cada iteracdo do algoritmo para cada particula em cada
dimensdo. A nova posi¢do e a nova velocidade da particula
i, j4 atualizada na iteracio atual, sdo dadas por Z;(t; +1) e
71-(151- + 1), respectivamente [18], [19]. A melhor posi¢do da
particula é chamada de ?Z(t) e a melhor posicdo encontrada
na vizinhanca da particula é conhecida como ?g(t) [20]. O
fator de aceleracdo w € inserido para controle da velocidade
anterior e evita o comportamento de explosdo entre particulas
ao longo do processo [21].

O Algoritmo PSO ¢ inicializado aleatoriamente e é definida
uma condicdo de parada de acordo com o nimero de iteragdes
necessdrias para o processo de otimiza¢do. Também sdo
definidos os valores das constantes ¢; e ¢z, a quantidade de
particulas no enxame e os valores maximos e minimos da ve-
locidade que a particula pode atingir. Apés a sua inicializagao,
o algoritmo entra em um lago no qual a velocidade e a posicao
de cada particula serdo atualizadas, conforme Equacdes 13 e
14, respectivamente, até atingir o ponto de parada [22].

Quanto ao fator de aceleracdo, a estratégia mais utilizada
¢ de inicializar o processo de busca com w préximo de 1 e
diminui-lo de forma linear ao longo do processo. Ao fazer isso,
as particulas iniciam num processo de busca em amplitude nas
primeiras iteracdes e finalizam o processo com uma busca em
profundidade [21].

IV. METODOLOGIA PARA OTIMIZACAO

O problema consiste em aumentar a taxa de transmissiao do
canal de um sistema MIMO a partir da matriz de covariincia e
variando a distancia entre as antenas do arranjo da transmissao,
como também o ganho de todas as antenas do arranjo. Para
otimizacdo do problema ¢é utilizado o algoritmo PSO.

A funcdo objetivo é o cdlculo da taxa de transmissdao
do canal que se inicia com o célculo dos coeficientes de
correlagdo a partir da Equag@o 9 para construg@o das matrizes
Rx e Ry, conforme Equacdes 11 e 12. A partir disso é obtida
a matriz de propagacdo H de acordo com a Equagdo 7. Apos
isto, é realizada uma SVD da matriz H. Por fim, a capacidade
da taxa de transmissdo do canal MIMO ¢ calculada a partir
da Equagao 6.

A Figura 1 mostra um diagrama em blocos do simulador
do sistema MIMO com o otimizador. Ele é dividido em dois
blocos, o primeiro chamado sistema MIMO com trés entradas
de controle: frequéncia de operacdo, velocidade do usudrio e
largura de banda, e duas entradas de informagdo contendo o
nimero de antenas da transmissao e recep¢do. Este bloco gera
a taxa de transmissdo do canal, que € a funcdo objetivo do
otimizador e sua principal informagdo de entrada.

Velocidade do
Usudrio

Frequéncia de Largura Parametros de
Operagio de Banda Configuragdo Operadores
No. de Antenas Tx i
MIMO P Otimizador PSO
—_— Taxa de Arranjo de ant
No. de Antenas Rx Tr issdo "grijs?ﬁnign;): 5
T do Canal Ganho da antena

Fig. 1. Diagrama em blocos do simulador do sistema MIMO com otimizador.

O bloco otimizador tem também duas entradas de controle,
relacionadas as configuracdes dos pardmetros e operadores
do algoritmo utilizado. O objetivo € aumentar a taxa de
transmissdo informada a partir da alteracdo da distancia entre
as antenas do arranjo de transmissdo e ganho das antenas
com o cdlculo da matriz de ganho. Os valores alterados sdo
entregues ao bloco do sistema MIMO para novo cédlculo da
taxa de transmissdo. Se este valor for maior que o anterior a
saida do bloco sistema MIMO ¢ alterado para o novo valor,
caso contrario o valor é descartado. O processo se repete até
atingir o valor 6timo ou definido tempo de parada.

O Algoritmo PSO trabalha com a metodologia de in-
teligéncia de enxame. Para esse propdsito, a posicdo e a
velocidade de cada particula dentro do espago de busca
definem o desempenho do grupo de antenas. O canal é o
espaco de busca, enquanto que as antenas sdo representadas
pela quantidade de particulas previstas em cada execugdo do
algoritmo. Cada particula representa a configuragdo do arranjo
de antenas necessaria para medida da capacidade da taxa de
transmissdo do canal, ou seja, sua funcdo objetivo.

Inicia-se a busca com uma geracdo aleatéria em que cada
antena tem o valor inicial de distancia entre antenas do arranjos
de A\/2, a mesma varia até 3\ com passos de A/2 atribuidos
por uma varidvel aleatéria com distribui¢do uniforme. Cada
particula representa uma solucdo para aumento da capacidade
do canal a partir da configuracio do arranjo de antenas,
distancia entre os elementos e ganho. Cada particula possui
quatro posi¢des, cada posicdo possui a quantidade de antenas
do arranjo da transmissdo, a quantidade de antenas no arranjo
da recepcio, a distncia entre os elementos da transmissao e o
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ganho do arranjo de antenas da transmissdo. Essas posi¢oes
estdo associadas ao indice de cada arranjo de antenas. O
médulo sistema MIMO € executado com o valor 6timo da
melhor particula do enxame e calcula a capacidade do canal
para os parametros gerados pelo mdédulo otimizador. Estas
etapas sdo repetidas até que o critério de otimizacdo seja
cumprido ou tempo de parada seja atingido.

V. ARRANJO EXPERIMENTAL

O simulador foi escrito em linguagem de programacio
Matlab® e executado em computador com processador
Intel Core Quad CPU Q8300 com 2,50 GHz x 4, memoria
RAM de 3,2 GB e sistema operacional Ubuntu 14.04 de 64
bits.

Foi considerada frequéncia de operacdo em 3 GHz
e sistemas macrocelulares com antenas omnidirecionais.A
distncia entre as antenas do receptor é fixada em /2 que,
para a frequéncia definida é de 5 cm. A distincia entre as
antenas do arranjo do transmissor varia de A/2 a 3\, ou
seja, para a frequéncia de operacdo escolhida, de 5 a 30
cm, com passos de 5 cm. O ganho do arranjo de antenas
na recepgdo ¢ fixado em 2 dBi. Para os arranjos de antenas
da transmissdo foram definidos os ganhos de 10, 12, 15 e
17 dBi, com base no ganho de antenas mais comuns no
mercado de telecomunicagdes. A velocidade dos usudrios foi
definida como 3 km/h (considerando usuéario caminhando) e a
largura de banda em 5 MHz, com base na largura de banda
do WCDMA, como também, da largura de banda minima do
LTE, de acordo com as redes em operacdo dessas tecnologias.

Foram definidas nove configuragdes de arranjos de antenas
MIMO: 1x1 (SISO), 2x2, 3x2, 3x3, 4x2, 4x4, 5x4, 6x4, 7x4
e 8x4. A intencdo é fazer arranjos com nimeros diferentes de
antenas limitando a quatro antenas na recepg¢ao, referenciando
aos aparelhos celulares que sao comercializados atualmente.

A escolha dos valores dos parimetros do PSO se deu
por experimentos prévios com avaliacdo do algoritmo. Foram
definidos 50 particulas e 1000 iteragdes; c¢; = co variando
entre 2,5 e 1,5; 71 = ro variando entre 1,0 e 0,0 e w variando
entre 0,9 e 0,1. Para uma avaliacdo confidvel, o algoritmo foi
executado 30 vezes e coletado o resultado da iteracdo que
gerou a maior taxa de transmissdo em cada execugao.

VI. RESULTADOS

A resposta da capacidade ergddica de sistemas MIMO sem
otimiza¢do em func¢do da SNR pode ser vista na Figura 2,
pode-se observar claramente que a medida que o arranjo de
antenas é aumentado, a capacidade da taxa de transmissdo
também aumenta, confirmando que os sistemas MIMO sdo
mais eficientes do que os tradicionais sistemas SISO. E quanto
maior o nimero de antenas no arranjo, maior a capacidade do
canal. Também € observado que, para um mesmo nimero total
de antenas, hd maior eficiéncia espectral quando o arranjo é
simétrico e a SNR elevada, observado nos arranjos 4x4 e 3x3.

A Figura 3 mostra a resposta da capacidade de sistemas
MIMO apés otimizacdo com o PSO. Para todos os casos
houve uma melhoria na taxa de transmissdo dos canais MIMO
propostos em relacdo a taxa de transmissdo calculada sem

TABELA 1
TAXA DE TRANSMISSAO COM E SEM OTIMIZACAO.

Otiri?ggéo Com Otimizac¢do
Sistemas Taxa de Taxa de Otimi- Melhor Melhor
MIMO Transmissdo | Transmissdo | zacdo | Distancia | Ganho
(bits/s/Hz) (bits/s/Hz) (%) (cm) (dBi)
2x2 10,38 11,21 7,99 20 15
3x2 12,39 13,66 10,25 25 15
4x2 13,72 14,93 8,82 25 12
3x3 14,77 16,26 10,08 20 12
4x4 19,14 21,14 10,45 20 15
S5x4 20,93 23,19 10,79 20 15
6x4 21,11 23,77 12,60 25 15
7x4 22,61 25,90 14,55 30 17
8x4 23,82 27,44 15,19 25 15

otimiza¢do, mostrando a aplicabilidade da ferramenta em
projetos de sistemas MIMO.

A Tabela I ilustra essa informacdo para SNR igual a 20
dB considerando vérios esquemas MIMO. Para a configuracio
8x4 (oito antenas na transmissdo e quatro antenas na recepgao)
foi obtido o melhor desempenho. Nessa tabela também ¢&
mostrada a melhor distancia e o ganho das antenas do arranjo
na transmissdo que gera este aumento de taxa de trans-
missdo. Os valores mostrados sdo valores de medianas da
capacidade ergddica das melhores iteragdes em cada execucao
do algoritmo. Com a otimizac¢do, a taxa de transmissdo do
canal melhorou em 15% para os sistemas 8x4, melhor que
o resultado de 12% obtido com os algoritmos genéticos para
esta mesma configuracdo, descrito em [23], [24].

VII. CONCLUSOES

Este artigo apresenta uma metodologia para melhoria da
capacidade em termos da taxa de transmissdo (throughput) de
dados em sistemas MIMO utilizando o Algoritmo PSO.

Para tornar o modelo matemdtico mais proximo dos sis-
temas de comunicag@o sem fio atuais, a constru¢do da matriz
do canal incorporou o efeito do desvanecimento por meio
da utilizagdo da funcdo de distribuicdo de probabilidade de

Taxa de Transmissao MIMO sem Otimizagao
30r . E

—S—nt=1,nr=1
—b—nt=2,nr=2
—<—nt=3,nr=2

nt=4,nr=2
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—O—nt=5,nr=4
—*—nt=6,nr=4
—#—nt=7,nr=4
——nt=8,nr=4
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Fig. 2. Grifico da resposta da capacidade do sistema MIMO sem otimizagao.
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Taxa de Transmissdo MIMO com Otimizagao
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Fig. 3. Grifico da resposta da capacidade do sistema MIMO com otimizagao.

Rayleigh. Também foi usada a técnica SVD de decomposicio
de valores singulares para calculo da capacidade ergddica.

As simulagdes comprovam que o acréscimo de antenas em
arranjos de sistemas MIMO, aumenta consideravelmente a
taxa de transmissdo destes sistemas. Quando se compara com
sistemas tradicionais SISO. Também mostram a solu¢cdo de um
problema de trés dimensdes em que, além da configuracao do
arranjo de antenas, a distdncia entre as antenas e o seu ganho
foram requisitos para aumento dessa capacidade.

Os melhores resultados mostram um aumento de 15,19%
na taxa de transmissao de canais MIMO 8x4 com o algoritmo
PSO. Estes resultados, apesar de preliminares, sdo satisfatorios
tendo em vista a grande variedade de pardmetros que a
ferramenta oferece em projetos de sistema MIMO.

A. Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros os autores pretendem usar o modelo
de Clarke para estender os resultados obtidos considerando
a utilizacdo de antenas diretivas [25]. Além disso, deve-se
aprofundar o estudo do Modelo de Weichselberger [26] para
célculo da matriz de correlacdo e do valor do coeficiente
de correlag@o. Visto que ele ndo considera separdveis as
estatisticas de desvanecimento entre o transmissor e o receptor,
como ¢ feito no modelo de Kronecker [10], [14]. Também,
pretende-se avaliar a influéncia do acoplamento miituo entre
antenas que ndo foi considerado nesta pesquisa.
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