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Modulaç̃ao e Codificaç̃ao Adaptativa em Sistemas
OFDM Utilizando Aprendizado por Reforço

Jõao P. Leite, Paulo H. P. de Carvalho, Robson D. Vieira

Resumo— Este artigo apresenta uma soluç̃ao baseada em
aprendizado por reforço para o problema de modulaç̃ao de
codificaç̃ao adaptativas em sistemas OFDM. Embora técnicas de
aprendizado de ḿaquina já sejam encontradas na literatura para
os problemas de adaptaç̃ao de enlace, elas são fundamentadas
em algoritmos off-line de aprendizado supervisionado, o que
as torna pouco atrativas para sistemas em tempo real e de
grande variabilidade. A soluç̃ao proposta é capaz de aprender,
por meio da interação direta com o ambiente de ŕadio, qual a
melhor combinaç̃ao de modulaç̃ao e codificaç̃ao para uma dada
razão sinal-rúıdo, sem depender de um supervisor ou de muitos
recursos computacionais. Os resultados obtidos mostram que, sob
condições espećıficas, a t́ecnica proposta pode superar a soluç̃ao
clássica, que utiliza tabelas de consulta, e pode adaptar-se a
caracteŕısticas especificas do ambiente de rádio.

Palavras-Chave— Adaptação de enlace, aprendizado por
reforço, modulação e codificaç̃ao adaptativas, OFDM.

Abstract— This paper presents a reinforcement learning ap-
proach for link adaptation in OFDM systems through adaptive
modulation and coding. Although machine learning techniques
have attracted attention for link adaptation, most of the schemes
proposed so far are based on off-line training algorithms, what
makes them not well suited for real time operation. The proposed
solution, based on the reinforcement learning technique, learns
the best modulation and coding scheme for a given signal-to-noise
ratio by interacting with the radio channel and it does not rely
on an off-line training mode. Simulation results show that under
specific conditions, the proposed technique can outperform the
solution based on look-up tables and it can potentially adapt
itself to distinct characteristics of the radio environment.

Keywords— Adaptive Modulation and coding, link adaptation,
machine learning, orthogonal frequency-division multiplexing,
reinforcement learning.

I. I NTRODUÇÃO

A modulaç̃ao e codificaç̃ao adaptativa (AMC,adaptive
modulation and coding) é uma das diversas técnicas propostas
para aumentar a capacidade dos sistemas de comunicação,
sobretudo para as tecnologias de terceira e quarta gerações, em
que altas taxas de transmissão s̃ao requeridas. Para tal,é ne-
cesśario explorar o conhecimento das condições de canal para
modificar os par̂ametros de modulação e codificaç̃ao, de forma
a aumentar a vazão efetiva dos sistemas de comunicação.
Atualmente, uma das forma de implementação de AMCé por
meio das tabelas de consulta (look-up tables) [1], que cont́em
os valores limiares de razão sinal-rúıdo (SNR,signal-to-noise
ratio) que s̃ao utilizados para realizar a mudança entre as dife-
rentes combinaç̃oes de modulaç̃ao e codificaç̃ao. Entretanto, a
técnica apresenta algumas desvantagens. Em primeiro lugar,o
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erro resultante da adaptação pode exibir varîancia elevada, pois
esteé senśıvel à escolha da ḿetrica utilizada para representar
a qualidade do enlace [2]. Em segundo lugar, as tabelas de
consulta ñao s̃ao determinadas em tempo real: sua obtenção
depende de grande tempo de simulação computacional e,
em geral, ñao refletem caracterı́sticas peculiares que podem
ser encontradas em determinados meios de propagação e em
diferentes transceptores [2].

Recentemente, foi proposta a utilização de t́ecnicas de
aprendizado de ḿaquina para a implementação de AMC.
Em [2], [3], a adaptaç̃ao de enlacée modelada como um
problema de classificação, resolvido por meio do algoritmo
kNN (k-nearest neighbors). Em [4], uma ḿaquina de vetor
de suporte (SVM,support vector machine) é sugerida como
forma alternativa de resolver o mesmo problema. Apesar
de exibirem melhor capacidade de adaptação, estas técnicas
dependem fortemente do conjunto de dados queé utilizado
para seu treinamento, pois constituem formas de aprendi-
zado supervisionado. Frequentemente,é impratićavel obter
exemplos e dados que sejam acurados e significativos para
o treinamento e aprendizado (sob o ponto de vista do número
de diferentes situações com as quais o transmissor possa se
deparar) [5]. Neste sentido, as soluções descritas são pouco
viáveis para aprendizado em tempo real, o que sugere outras
formas de abordar o problema.

Neste contexto, técnicas de aprendizado por reforço têm
atráıdo alguma atenç̃ao para o campo dos sistemas de
comunicaç̃ao, sobretudo no contexto de rádios cognitivos,
em que a capacidade de adaptação é exigida tanto para os
transmissores quanto para os receptores [6], [7]. Entre as
vantagens do aprendizado por reforço, estão a capacidade
de aprender diretamente com o ambiente, sem a necessidade
de um supervisor ou um especialista para seu treinamento,
e sua capacidade de operação em tempo real. Pode-se citar
ainda que s̃ao ḿetodos independentes de modelo (model
free), o que os torna atrativos quando a parametrização e a
modelagem analı́tica do problema se tornam muito complexas,
como é o caso do AMC em sistemas OFDM (orthogonal
frequency-division multiplexing) [2], [6].

Este trabalho apresenta como contribuição a proposta de
uma soluç̃ao baseada em aprendizado por reforço para a
soluç̃ao do problema de AMC. Utilizando os resultados de
interaç̃oes passadas com o canal rádio ḿovel, um agentée
capaz de aprender quais são as melhores combinações de
modulaç̃ao e codificaç̃ao para um dado estado do canal,
fazendo um ńumero reduzido de conjecturas sobre o ambiente.
O problema da escolha da técnica de modulação e codificaç̃ao
é tratado como um processo de decisão de Markov cujo
objetivo é maximizar a eficîencia espectral do sistema, e para
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sua soluç̃aoé utilizado o algoritmoQ-learning. Nãoé objetivo
do trabalho investigar ḿetricas que possam ser utilizados para
a caracterizaç̃ao do canal de rádio [3], ainda que o aprendizado
possa ser facilitado pela utilização de novas ḿetricas.

O artigo est́a organizado da seguinte forma: na Seção
II é apresentado o modelo do sistema OFDM utilizado. A
Seç̃ao III apresenta a teoria sobre aprendizado por reforço e a
soluç̃ao proposta para o problema de AMC. Na Seção IV s̃ao
apresentados os resultados de simulação do desempenho da
abordagem proposta, e as conclusões do trabalho se encontram
na Seç̃ao V.

II. M ODELO DO SISTEMA

Seŕa considerado o enlace direto de um sistema OFDM
cujos procedimentos de transmissão s̃ao similares aos encon-
trados nos padrões 3GPP LTE (Third-Generation Partnership
Project Long Term Evolution) e WiMAX (Worldwide Intero-
perability for Microwave Access). A transmiss̃ao é feita em
pacotes, que são alocados em um conjunto de subportadoras
ao longo de um ou mais sı́mbolos OFDM dentro de um mesmo
quadro de transmissão. Nesta alocação, todas as subportadoras
que transmitem um determinado pacote utilizam a mesma
técnica de modulação e de codificaç̃ao. Cada pacote possui um
campo CRC (cyclic redundancy check) que permite verificar
a taxa de erro de pacote. A informação transmitidáe tamb́em
protegida por meio de um código corretor de erros do tipo
convolucional.

A cada śımbolo OFDM transmitido,́e inserido um prefixo
ćıclico, de forma a eliminar a interferência intersimb́olica
causa pela transmissão da informaç̃ao em um canal com
múltiplos percursos. Supõe-se que a resposta do canal possa
variar consideravelmente entre sı́mbolos OFDM diferentes,
mas ñao dentro do mesmo sı́mbolo (desvanecimento por
blocos). No receptor, o sinal recebidoé equalizado utilizando-
se o algoritmozero-forcing, e a informaç̃ao é decodificada
utilizando-se o algoritmo de Viterbi. Detalhes mais especificos
ser̃ao considerados na Seção IV.

III. A PRENDIZADO PORREFORÇO

O conceito de um sistema que opera utilizando aprendizado
por reforçoé mostrado de modo simplificado na Fig. 1. Há
um agente, que interage com o ambiente por meio de ações,
e percebe os efeitos destas ações por meio de um sinal de
recompensa e pela transição do ambiente para um novo estado.
O objetivo do agentée maximizar, para todos os estados, uma
soma ponderada de todos os sinais de recompensa recebidos ao
longo do tempo de operação [8]. Diferentemente de técnicas
de aprendizado supervisionado, o agente aprende diretamente
de suas experiências de interação com o ambiente.

Como seŕa detalhado posteriormente, o interesse em aplicar
aprendizado por reforço para o problema de AMCé para
maximizar a vaz̃ao do sistema para um dado estado do
ambiente, representado pelo canal de rádio e descrito por meio
da raz̃ao sinal-rúıdo. O processo de otimização é dirigido
por meio da seleç̃ao de um conjunto de combinações entre
modulaç̃ao e codificaç̃ao.

Fig. 1: Diagrama de blocos para um sistema de aprendizado por
reforço.

A. Processo de Decisão de Markov

Problemas de aprendizado por reforço podem ser formali-
zados utilizando a teoria de processos de decisão de Markov
[9], descritos por meio de 4 elementos:

• S = {s1, s2, . . . sn} é um conjunto den posśıveis
estados, que descrevem o ambiente;

• A = {a1, a2, . . . am} é um conjunto dem posśıveis aç̃oes
que o agente pode tomar;

• P : S × A × S → [0; 1] é um modelo de transição
markoviano que descreve a dinâmica do ambiente, sendo
P (s, a, s′) a probabilidade de transição para o estado
s′ ∈ S ao tomar a aç̃ao a ∈ A no estados ∈ S;

• R : S × A × S → R é uma funç̃ao recompensa, em
queR (s, a, s′) é uma recompensa imediata recebida pelo
agente e originada da transição do estados para o estado
s′ ao tomar a aç̃ao a.

Uma poĺıtica π representa o comportamento do agente,
e é definida como um mapeamento entre ações e estados.
Matematicamente,π : S → A. A notaç̃ao π (s) indica a
aç̃ao que deve ser tomada no estados. O valor do estado
sob a poĺıtica π, ou funç̃ao-V, representado porV π (s), define
a recompensa cumulativa esperada ao seguir a polı́ticaπ partir
do estados [10]:

V π (s) = E

{

∞
∑

t=0

γtrt

}

, (1)

em quert é a recompensa recebida no instantet, e γ, com
0 ≤ γ ≤ 1 é um fator de desconto para as recompensas
futuras, e determina a importância relativa destas com relação
à recompensa recebida no instantet . Valores pŕoximos de
zero geram um agente imediatista, ou mı́ope, enquanto que
valores pŕoximos de1 valorizam igualmente as recompesas
presentes e futuras.

O objetivo do agente em um problema de aprendizado por
reforço é encontrar a polı́tica ótima π∗ (s) que maximiza (1),
isto é, deve-se obterV ∗ (s) = maxπ V

π (s) , ∀s ∈ S.
A forma mais usual de caracterizar uma polı́tica é por meio

da funç̃ao-Q, que representa o quão adequado (sob áotica
de maximizar a soma cumulativa das recompensas)é tomar a
aç̃ao a quando o ambiente se encontra no estados e, a partir
deste ponto, seguir a polı́tica π [10].

Sua definiç̃ao é dada por:

Qπ (s, a) = E

{

∞
∑

t=0

γtrt|st=0 = s, at=0 = a

}

. (2)
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Definindo-seQ∗(s, a) = max
π

Qπ(s, a), pode-se mostrar
que, sob a polı́tica ótima, é válida a igualdade [8]

V ∗ (s) = max
a∈A

Q∗ (s, a) . (3)

Dessa forma, a polı́tica ótima pode ser obtida selecionando a
aç̃ao que maximizaQ(s, a) para um dado estados, isto é,

π∗(s) = max
a∈A

Q∗ (s, a) . (4)

Para a maioria dos problemas de aprendizado por reforço,
não existe o conhecimento prévio das quantidadesR (s, a)
e P (s, a, s′), de tal forma que estas devem ser estimadas
indiretamente para a obtenção da funç̃ao-Q e, consequente-
mente, para a obtenção da poĺıtica ótima. Esta tarefa pode ser
realizada por meio de algoritmos como SARSA (State-Action-
Reward-State-Action) e Q-learning [11].

Neste trabalho,́e utilizado o algoritmoQ-learning para a
soluç̃ao do problema de aprendizado por reforço. A quantidade
Q∗ (s, a) é estimada de forma recursiva e iterativa por meio
da relaç̃ao de atualizaç̃ao

Q (s, a)← Q (s, a) + α
[

r + γmax
a

Q (s′, a)−Q (s, a)
]

,

(5)
em queα é a taxa de aprendizado.

É necesśario lidar com umúltimo aspecto de problemas
de aprendizado por reforço, conhecido como dilemaexplora-
tion vs. exploitation[8]. Como considerado anteriormente, a
dinâmica do ambiente não é conhecida. Dessa forma, deve-
se buscar um equilı́brio entre coletar informaç̃oes sobre o
ambiente para que sua dinâmica seja aprendida (exploring),
selecionando aç̃oes diferentes para um mesmo estado, e tirar
proveito das melhores ações determinadas até o momento
(exploiting). Para lidar com este aspecto do problema, foi
utilizado o ḿetodosoftmaxpara seleç̃ao de aç̃oes [8], no qual a
próxima aç̃aoa é selecionada com probabilidadePr (a) dada
por

Pr (a) =
eQ(s,a)/τ

∑m
i=1 e

Q(s,ai)/τ
, (6)

em queτ controla o grau de exploração para a seleção das
aç̃oes. Valores pŕoximos de zero geram um comportamento
guloso (greedy) para o algoritmo.

B. Soluç̃ao Proposta

Considera-se que o problema de AMC pode ser tratado
como uma vers̃ao do problemaone-armed bandit[12], no
qual existe um conjunto de estados diversas ações a ∈ A
com diferentes recompensas esperadas, que podem possuir
caracteŕısticas variantes no tempo (o que justifica a utilização
de t́ecnicas como o aprendizado por reforço). O principal
objetivo é maximizar a soma das recompensas a longo prazo
por meio de uma determinada sequência de aç̃oes. Como
conseqûencia, ñao h́a relaç̃ao imediata entrest+1 e at.

O estado do sistemáe determinado por meio da razão sinal-
rúıdo média do conjunto de subportadoras que compõem um
bloco de recursos (ver seção IV). Por raz̃oes de ordem prática,

os valores de SNR foram restritos ao intervalo[0; 40] dB. Para
evitar lidar com um conjunto infinito de estados, a SNR foi
discretizada em passos de1 dB, totalizando 41 estados. Dessa
forma, cabe ao agente descobrir, para cada estado do sistema,
o melhor esquema de modulação e codificaç̃ao para um dado
valor de SNR, no sentido de maximizar a eficiência espectral.
Consequentemente, o conjunto de açõesA é formado por todas
as combinaç̃oes dispońıveis de modulaç̃ao e codificaç̃ao, como
citado no ińıcio da Seç̃ao III.

Por fim, define-se a função recompensaR como a vaz̃ao
alcançada pelo sistema ao tomar a ação a quando o ambiente
encontra-se no estados, queé dada por:

R (s, a, s′) = log2 (Ma) ρa [1− PER (s, a)] (7)

em queMa é a ordem da modulação da aç̃aoa, ρa é a taxa de
codificaç̃ao da aç̃aoa ePER (s, a) é a taxa de erro de pacote
(PER,packet error rate) resultante da açãoa sobre o estado de
canals. Como um campo CRC está presente em cada pacote,
é posśıvel ao receptor identificar pacotes recebidos com erro, e
a PER pode estão ser estimada [13]. Esta estimativaé enviada
ao transmissor para que (7) possa ser calculada e, por meio
do algoritmoQ-learning, o melhor esquema de modulação e
codificaç̃ao possa ser encontrado (em termos de minimizar a
PER, aumentando a vazão efetiva do sistema).

IV. SIMULAÇ ÃO E RESULTADOS

O desempenho do algoritmo de aprendizado por reforço
para a adaptação de enlace foi avaliado por meio de simulações
computacionais, e foi comparado com a solução por tabelas
de consulta.

A. Par̂ametros do Sistema

Para proṕositos de simulaç̃ao, foi considerado o enlace
direto do padr̃ao 3GPP LTE, com largura de banda de 10 MHz.
Um quadro de transmissão possui duraç̃ao de 10 ms e contém
10 subquadros, cada um de duração 1 ms. Cada subquadroé
dividido em 2slots, cada um transportando 7 sı́mbolos OFDM.
O espaçamento entre as subportadorasé de 15 kHz, e o prefixo
ćıclico possui duraç̃ao de 4,6µs [14]. Transmissor e receptor
possuem apenas uma antena. As combinações posśıveis entre
as formas de modulação e codificaç̃ao s̃ao mostradas na Tabela
I. O código corretor de errośe do tipo convolucional, com
taxas de ćodigo 1/2, 2/3 e 3/4. O codificador baseé de
taxa 1/2 com geradores[133, 171] (em octal), eé utilzado
puncionamento para a obtenção das demais taxas.

Para considerar um cenário mais realista, o modelo de canal
variante no tempo utilizado para as simulações foi o Spa-
tial Channel Model Extended (SCME), modelo de refer̂encia
padronizado pelo 3GPP [15] e implementado pelo conjunto
de funç̃oes em [16]. Os valores utilizados para os diferentes
par̂ametros de canal estão especificados na Tabela II.

Quanto ao algoritmo de aprendizado por reforço, tem-se
um conjunto dem = 6 aç̃oes, correspondentes a cada uma
das combinaç̃oes posśıveis de modulaç̃ao e codificaç̃ao. Exceto
quando indicado o contrário, utilizou-seγ = 0, 65 para o fator
de desconto,α = 0, 5 para a taxa de aprendizado do algoritmo
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TABELA I: Esquemas de Modulação e Codificaç̃ao.

Número do esquema (Aç̃ao m) Modulação Taxa de Ćodigo

1 QPSK 1/2
2 QPSK 3/4
3 16QAM 1/2
4 16QAM 3/4
5 64QAM 2/3
6 64QAM 3/4

TABELA II: Parâmetros do modelo SCME.

Parâmetros Valor

Freqûencia central da portadora 2 GHz
Velocidade do ḿovel 11 m/s
Número da antenas na estação ŕadio-base 4
Número de antenas na estação ḿovel 1
Ceńario Suburban Macro
Número de ḿultiplos percursos 19

Q-learning eτ = 0, 3 no crit́erio softmax para escolha de
aç̃oes. Estas escolhas serão justificadas na próxima subseç̃ao.

Um total de 500 simulaç̃oes foram consideradas, e, em
média, 50 pacotes foram utilizados para a estimativa da
probabilidade de erro de pacote em cada estado.

B. Tabelas de Consulta

As tabelas de consulta foram geradas utilizando-se o ma-
peamento do tipoRawBER[1], e os limiares de SNR foram
definidos utilizando-se um limite de10% para a probabilidade
de erro de pacote, em um canal com ruı́do branco aditivo
gaussiano.

Uma das desvantagem do método, aĺem do tempo de
simulaç̃ao computacional requerido, reside no fato do desem-
penho da estratégia depender das condições de simulaç̃ao para
as quais as tabelas foram obtidas [1]. Quando há presença
de interfer̂encia, muitas vezes a hipótese de que esta e
rúıdo branco podem ser modelados por meio de apenas
uma distribuiç̃ao gaussiana não é válida [5]. Claramente,́e
impratićavel simular e gerar dados para todas as situações
posśıveis e, consequentemente, tabelas de consulta podem
conduzir a soluç̃oes sub́otimas (a mesma observaçaoé válida
para grande parte das técnicas baseadas em aprendizado
supervisionado).

C. Resultados de Simulação

As Fig. 2 and Fig. 3 mostram o efeito do fator de esque-
cimento (γ) e da taxa de aprendizado (α) na converĝencia
do algoritmo. O erro quadrático ḿedio (MSE) foi calculado
considerando-se a diferença entre a vazão do sistema sob o
melhor esquema de modulação e codificaç̃ao dispońıvel para
uma dada SNR e a polı́tica aprendida pelo algoritmoQ-
learning ao longo de suas iterações.

Como mostrado na Fig. 2, quanto maior o valor da taxa
de aprendizado, mais rápida é a converĝencia do algoritmo.
A escolhaα = 0, 5 resulta em um tempo de convergência
de aproximadamente 250 quadros (inferior a três segundos),
consistindo em uma escolha razoável, de acordo com as
necessidades de adaptação do transmissor e do receptor.
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Fig. 2: Inflûencia da taxa de aprendizadoα na converĝencia do
algoritmoQ-learningparaγ = 0, 65.
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Fig. 3: Inflûencia do fator de descontoγ na converĝencia do algoritmo
Q-learningparaα = 0, 5.

A Fig. 3 mostra a inflûencia do fator de desconto na
converĝencia do algoritmo. Um valor baixo para o fator de
desconto implica em um comportamento mı́ope do agente,
uma vez que recompensas imediatas serão preferidas em
detrimento do comportamento a longo prazo.

A Fig. 4 mostra a eficiência espectral do sistema em função
da SNR em um canal com ruı́do do tipo aditivo gaussiano.
As técnicas de aprendizado por reforço e tabelas de consulta
apresentam desempenho similar, uma vez que a métrica de
qualidade de enlace utilizadáe a mesma para ambas. A
perda de vaz̃ao observada no algoritmo de aprendizado por
reforço deve-sèa quantizaç̃ao dos valores de SNR. Determinar
a melhor partiç̃ao para o espaço de estados pode ser um
problema complexo: como os limiares de AMC não s̃ao conhe-
cidosa priori, uma discretizaç̃ao muito grosseira pode causar
grande perda de capacidade, ao passo que uma discretização
mais pormenorizada aumenta consideravelmente o número
de estados do sistemas, aumentando de forma proibitiva o
tempo de converĝencia do algoritmo. O passo de discretização
escolhido, de 1 dB, parece uma solução razóavel em termos
de dimensionalidade e perda de desempenho. Entretanto, cabe
observar que a técnica de aprendizado por reforço opera
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reforço e tabelas de consulta em um canal com ruı́do branco
gaussiano.
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Fig. 5: Eficîencia espectral ḿedia das t́ecnicas de aprendizado por
reforço e tabelas de consulta em um canal com ruı́do branco
gaussiano e interferência colorida.

em tempo real e ñao h́a necessidade de um especialista ou
um conjunto grande de simulações computacionaisoff-line
para a obtenç̃ao dos limiares de SNR que são utilizados nas
abordagens tradicionais de AMC.

Finalmente, a Fig. 5 considera a eficiência espectral das
técnicas na presença de interferência colorida. Aĺem do rúıdo
branco gaussiano, considerou-se também um segundo sinal
OFDM interferente, cuja potência ḿedia era oito vezes su-
perior à varîancia do rúıdo branco. Este cenário exibe um dos
problemas das tabelas de consulta: em geralé dif́ıcil obter
dados representativos para sua construção. Mesmo em caso
de algoritmos de aprendizado supervisionado, estes podem
depender fortemente de caracterı́sticas do sinal interferente. O
algoritmo de aprendizado por reforço, por outro lado,é capaz
de adaptar-se e aprender diretamente por meio de sua interac¸ão
com o ambiente e mostrou melhor desempenho que a solução
por tabelas de consulta. A diferença entre as abordagens pode
ser superior a 1 bps/Hz, dependendo da região de operaç̃ao.

V. CONCLUSÕES

Neste trabalho, foi apresentada uma proposta de para
asoluç̃ao do problema de modulação e codificaç̃ao adaptativas
com base no conceito de aprendizado por reforço. A
maximizaç̃ao da eficîencia espectral foi tratada como um
processo de decisão de Markov, no qual a razão sinal-rúıdo
média foi utilizada para caracterizar o canal móvel, e foi
encontrada uma associação entre estes valores e diferentes
esquemas de modulação e codificaç̃ao dispońıveis para
transmiss̃ao. O ḿetodo proposto mostrou-se apropriado para
aprendizado em tempo real, pois não necessita de nenhuma
etapa pŕevia de treinamento, diferentemente de outras
soluç̃oes encontradas na literatura. Além disso, a abordagem
por meio do aprendizado por reforço mostra capacidade de
adaptar-se a caracterı́sitcas especı́ficas do ambiente de rádio.
Comparou-se também o desempenho da técnica propostra
com a soluç̃ao por tabelas de consulta, e estas mostraram-se
sub́otimas quando utilizadas em cenários em que interferência
colorida estava presente.
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