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RESUMO

O crescente avango de tecnologias e do niumero de usuarios de telefonia moével tem
tornado necessario, nos Ultimos anos, um estudo mais apurado do comportamento do Canal
Radio Movel. Ano ap6s ano, sdo discutidas novas solugcdes com o objetivo de dimensionar
corretamente esses canais, tornando-os cada vez mais eficientes.

Dada a importancia do canal na propagacdo do sinal, esta dissertacdo se prop0s a
caracterizar o canal radio mével em banda larga, na faixa de UHF, para ambientes indoor, em
uma primeira etapa. A aquisicdo dos dados foi realizada por meio da sondagem do canal pela
técnica de varredura em frequéncia e, a partir dos dados das medidas, foram avaliados os
parametros de retardo médio e espalhamento de retardo relativos a disperséo temporal do canal.
Posteriormente, esses parametros foram utilizados para a modelagem do canal, realizada com a
aplicacdo dos Modelos Ocultos de Markov, cujos resultados sao inéditos e analisados ao final

deste trabalho.

Palavras-chave: dispersdo temporal, sondagem do Canal Radio Mdével, modelagem de

canal indoor, Modelos Ocultos de Markov.



ABSTRACT

In recent years, the increasing advance of technologies and the number of mobile phone
users has made necessary more accurate studies of the mobile radio channel behavior. Every
year, new solutions are discussed with the aim of correctly dimensioning these channels,
making them increasingly efficient.

Since we recognize the importance of the channel in signal propagation, this thesis
comes up to characterize the broadband mobile radio channel, in UHF band, for indoor
environments, in a first step. Data acquisition was performed by channel sounding using the
frequency scanning technique and, from the measured data, we evaluated the parameters of
mean delay and delay spread related to the temporal dispersion of the channel. Subsequently,
these parameters were used for channel modeling, performed with the application of Hidden
Markov Models. The HMM results are unpublished and criticized at the end of this work.

Keywords: temporal dispersion, mobile radio channel sounding, power-delay indoor channel

modeling, Hidden Markov Models.
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1. INTRODUCAO

A caracterizacdo do Canal Radio Mdvel (CRM) é de grande importéncia para o correto
dimensionamento de um sistema de comunicacGes sem fio. Assim como na ja consagrada rede
de quarta geracdo (4G), a rede de telefonia do futuro, vislumbrada pelo iminente advento das
redes em 5G, também trabalhara transmitindo dados em banda larga [1]. Dessa forma, faz-se
necessario extenso estudo da anélise em faixa larga do canal, fundamental para a obtencédo de

parametros importantes para a modelagem do CRM.

1.1. MOTIVACAO E OBJETIVOS

Diversas técnicas tém sido implementadas para a modelagem do canal em faixa larga.
N&o obstante a este fato, e com o intuito de enriquecer a discussdo de ideias, além de trazer
inovacdo ao assunto estudado, a proposta de utilizacdo de uma nova técnica para modelagem
do canal € a principal motivacdo deste trabalho. Através do emprego de conceitos envolvendo
processos estocasticos, vislumbrou-se a aplicacdo da técnica dos Modelos Ocultos de Markov
(Hidden Markov Models — HMM) [2]. Este método, em linhas gerais, utiliza os proprios dados
coletados em uma sondagem de canal, estabelecendo-os como estados observaveis, que servirdo
para inferir as caracteristicas de transicdo do Canal Radio Mdvel para a sua modelagem, tal qual
um treinamento. Ainda mais interessante € a caracteristica do modelo em si, pois ele é dindmico,
aprimorando-se tanto quanto maior for o montante de dados coletados.

H& quantidade razoavel de artigos e registros de pesquisa sobre a caracterizacdo do
CRM, ou outros assuntos atinentes as Comunicacdes por Radiofrequéncia (RF) que utilizam a
Cadeia de Markov convencional, como em [3], [4], [5], [6], [7] e [8]. Ja foram conduzidos
estudos, no passado, utilizando o HMM para estimar as estatisticas do desvanecimento de um
sinal de comunicagOes medido, ou seja, uma caracterizagéo em faixa estreita, como o trabalho
desenvolvido por Jain [9]. E ndo é dificil prever a existéncia de numerosos e relevantes

trabalhos envolvendo aplicagdes de HMM a propagacdo do sinal, como em [10], para a
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modelagem de radiolocalizagdo com e sem linha de visada; em [11], onde é empregado na
classificacdo de canais de redes moveis; ou mesmo em [12], onde € simulado um canal celular
de 3?2 geracdo, do tipo Wide-Band Code-Division Multiple Access (WCDMA). Desse modo, fica
evidenciada a componente de inovacdo deste trabalho de pesquisa. Diante disso, € justo
mencionar que, até o presente momento, ndo ha qualquer trabalho visando modelar o CRM em
faixa larga através da aplicacdo dos Modelos Ocultos de Markov.

1.2. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo esta dividida em seis capitulos.

O Capitulo 2 abordara a caracterizacao banda larga do Canal Radio Mdével, de forma a
trazer o devido equacionamento matematico e a compreenséo fisica da funcéo do canal e dos
parametros que a definem.

O Capitulo 3 trata dos conceitos do HMM, que representa 0 conjunto de processos
estocasticos que definirdo a modelagem do Canal Radio Mdvel em questdo.

O Capitulo 4 abrange a técnica de sondagem usada para o canal indoor escolhido, por
meio da varredura em frequéncia, empregando um analisador vetorial de rede. Neste capitulo,
é apresentado também o setup de medicgdes, os procedimentos adotados para a realizacdo das
medicdes e os ambientes em que as medidas foram obtidas, com uma descrigdo dos mesmos, e
a forma como elas foram tomadas.

O Capitulo 5 relata como o0 HMM é empregado na caracterizacdo do Canal Radio
Movel. Como demonstragdo préatica da teoria, também € descrita a ferramenta para o alcance
deste objetivo, que é modelagem computacional do HMM.

O Capitulo 6 apresenta os resultados da aplicacdo do HMM ao canal, bem como sua
andlise e criticas aos resultados obtidos.

O Capitulo 7 abrange as conclusdes desta dissertagéo e propostas para trabalhos futuros.



2. CARACTERIZACAO DO CANAL RADIO MOVEL

O Canal Radio Movel é, fundamentalmente, classificado em trés tipos [1]:

¢ Indoor — ambientes internos, como fabricas, escritorios, laboratdrios, shopping centers,
aeroportos, metro, universidades etc.;

e OQutdoor — ambientes externos, podendo ser classificados como ambientes urbanos,
suburbanos ou rurais; e

e Cardoor - interior de um veiculo cuja velocidade, quanto mais elevada, ocasiona maior

deslocamento Doppler.

2.1. CANAL DETERMINISTICO

De maneira deterministica, um Canal Radio Mdvel pode ser descrito pela resposta a um
impulso aplicado num instante t, devido a uma excitacdo impulsional aplicada ha z segundos,
que representa o retardo com que este percurso é percebido. Este sinal é transmitido a uma
determinada frequéncia f e possui um determinado deslocamento Doppler v associado, que
representa a variacdo da frequéncia devido ao movimento dos espalhadores ou do receptor
movel. Assim sendo, os pardmetros de tempo, retardo, frequéncia ou Doppler séo utilizados
para caracterizar a funcdo de transferéncia do canal, que pode ser representada em quaisquer
dos dominios: (¢,7), (¢./), (v,f) ou (z,v) [13]. Cabe ressaltar que, conhecida uma das funcdes,
todas as outras sdo obtidas atraves do processo de transformada direta ou inversa de Fourier
[14]:

4+
S(t,v) =J h(t; 7)e /2™t gt (2.1)

T(f,t) = f +°0h(t; e 12T 4r (2.2)



+00
H(f,v) = f S(t;v)e /2T dr (2.3)
+0c0 '
G = [ T e (2.4
+00 '
h(t,t) = f S(t;v)et/?™tdy (2.5)
onde /(t,z) é a funcdo de transferéncia no dominio tempo/retardo;
T(f,t) é a funcéo de transferéncia no dominio tempo/frequéncia;
S(z,v) é a funcdo de transferéncia no dominio retardo/Doppler; e
H(f,v) é a funcdo de transferéncia no dominio frequéncia/Doppler.
De maneira sucinta, os dominios da funcédo sdo descritos pela tabela 2.1:
FUNCAO | DOMINIO DESCRICAO TRANSFORMACAO
h(t:2) - tempo Espalhamento do sinal h(t,7) = F~YS(7;v)}
’ - retardo no tempo h(t,7) = F YT (f; 1)}
Sy | - retardo E;‘Legrfi?adp%f'”a' | $(,) = Flh(E )
; _ — -1 .
slesliee, 2opglies espalhador de retardo 7 S(z,v) = FHH(f;v)}
r |0 | fodinciaso longodo | 100 = FIR(ED)
: - frequéncia T(f,t) = FH{H(f;v)}
tempo
A Espalhamento do sinal _ .
H(f,0) |~ LCEETE de entrada no dominio | 105>v) = FIS(m;v)}

- desloc. Doppler

da frequéncia

H(f,v) = F{T(f; )}

Tabela 2.1: Dominios da funcédo de transferéncia de um canal deterministico.

As funcdes e suas transformadas séo representadas na figura 2.1:
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T{re)

—_— .

Fig. 2.1: Transformadas diretas e inversas de Fourier da fungéo de transferéncia do canal [14].

2.2. CANAL ALEATORIO

Até aqui, so foram realizadas consideragdes para canais deterministicos, fundamentais
para o estudo do tema em questdo. No entanto, na préatica, o Canal Radio Mdvel funciona como
um sistema aleatdrio e variavel no tempo, onde as fungdes do sistema vistas nas equagdes (2.1)
a (2.5) passam a se comportar como processos estocasticos. Nesse caso, elas sdo descritas por
funcBes de densidade de probabilidade conjuntas multidimensionais das variaveis envolvidas,
de modo a serem completamente caracterizadas. Isso levaria a necessidade da obtencéo de um
grande nimero de medidas. Contudo, para obter uma estatistica completa, € possivel se
trabalhar de uma forma aproximada com as funcGes de autocorrelacéo (correlacdo cruzada de
uma funcdo com ela prépria, deslocada no tempo) das funcbes do sistema, obtendo-se as
fungdes de autocorrelacdo do sinal de saida a partir do sinal conhecido na entrada e através da
modelagem do sinal de saida por um processo aleatério gaussiano.

Para canais aleatorios, as suas funcdes de autocorrelacdo podem ser descritas por:

Dominio do retardo/deslocamento Doppler:

RS(T’ f; v, ,Ll) = Tt,S{Rh(t' ST, f)} (26)
Dominio do tempo/frequéncia:

Rr(f,1;t,5) = Fre(Ru(t,5;7,6)) 2.7)

Dominio da frequéncia/deslocamento Doppler:



19

T‘L’,f{RS (T, 'S; v, ‘Ll)}
Ry(v,i; f, D) = ou (2.8)
FesARr(f, L t,5)}

Estas transformacdes também sdo representadas pela figura 2.2: Rn(z,s,7,¢), Rs(z,&0,1),
Rr(f,1;t,s) e Ru(v,u,1,0).

Rt 51.£)

DF

oF -’

Rs(r,&u,u) Rf.l:ts)

Refu,p 1)

Fig. 2.2: Transformadas diretas e inversas de Fourier da funcdo autocorrelacdo do canal

aleatorio [14].

2.3. CANAL REAL

Como as autocorrelagdes de multivariaveis demandariam calculos mais complexos, uma
boa simplificagdo pode ser obtida considerando-se o canal como WSSUS (Wide-Sense
Stationary Uncorrelated Scattering), ou seja, estacionario no sentido amplo com espalhadores
(obstaculos no ambiente responsaveis pela disperséo do sinal) descorrelacionados. Nesse caso,
é possivel tomar curtos intervalos de tempo ou pequenas distancias, onde se podem considerar
as estatisticas do canal praticamente estacionarias. Além disso, por ser um canal estacionario
no sentido amplo, também é possivel afirmar que a média estatistica ndo depende do instante
de tempo ou localizacdo e que a funcdo de autocorrelacdo € invariavel a translacéo de tempo ou
distancia.

Sendo assim, nessa nova situagao, tem-se, como dominios duais:



n=p
£=20
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onde # e Q sdo, respectivamente, intervalos de tempo e frequéncia, que levam as relacdes

mostradas a seguir, onde sdo obtidas as densidades espectrais de poténcia do sinal e os impulsos

garantem a descorrelacdo dos espalhadores elementares:

Ry(t,s;1,8) = 6(t—&).Pa(m;$)

R(t,&0,1) = 6(1 = $).6(v — ). K (1 $)

RH(V,‘u;f,l) = 5(V_M)PH('QMU)

Rr(f.1;t,s) = Rr(Q;m)

(2.9)
(2.10)
(2.11)

(2.12)

Para canais WSSUS, pode-se considerar u = v, =17, 7 =t-5, Q = f— | e as novas

transformacdes sao representadas na figura 2.3:

Fs (v}

Pat&; 1)

PH(U.; v)

R 8)

Fig. 2.3: Transformadas diretas e inversas de Fourier da funcdo autocorrelacéo do canal

WSSUS [14].

As fungdes Pn(n,¢) e Pu(u, L) sdo denominadas, respectivamente, perfil de poténcia de

retardo e perfil de poténcia de Doppler. A partir de uma dessas fungdes, todas as outras

pertencentes aos demais dominios séo obtidas por transformada de Fourier, direta ou inversa.
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Na pratica, esta funcéo é obtida considerando-se que a duracéo do sinal de entrada, por
ser impulsivo, € muito menor que o0 a duragdo de tempo dos multipercursos. Assim, em canais
WSSUS, a funcéo de autocorrelacdo de saida do canal € o proprio perfil da distribuicdo, no
tempo, da poténcia recebida quando a entrada é impulsiva com relacdo a Pn(t). Finalmente, Pn(t)
é redefinido para considerar que o primeiro multipercurso recebido esteja em to e Pn(t — to) sera

tomado como Pn(<&), onde & corresponde ao retardo.

2.4. PARAMETROS DE DISPERSAQO DO CANAL RADIO MOVEL

2.4.1. Dispersdao Temporal

a) Retardo Médio

O retardo médio indica o tempo médio de ocorréncia entre multipercursos do sinal, que
alcancam o receptor, e que partiram do transmissor em um determinado instante de tempo t. O
retardo médio é o primeiro momento central ou estatistica de primeira ordem (média ou valor
esperado) de Pn(z), que representa um perfil de poténcia de retardo em determinado instante de

tempo. E definido por Parsons [5] como:

fooo 7 Py (7)dt

T= 3
Jy Pr(D)dr (2.13)

Num sistema de aquisi¢do discreto, a equacdo (2.13) pode ser representada por um
somatorio de N picos de correlacédo existentes dentro de cada perfil de poténcia de retardo Pn(z),

associados aos multipercursos [15]. Assim, tem-se:

N-1
=1 T Py(7;
T= ‘—Nl_l—h(‘) (2.14)
A técnica de sondagem por varredura em frequéncia utilizada permite que se obtenha as
componentes em fase /(zi) e em quadratura Q(zi) da resposta ao impulso. Dessa forma, a resposta

ao impulso RIn possuird valor complexo:
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RIy () = 1(7) +jQ(z;) (2.15)

A partir deste formato, é possivel calcular o perfil Pn(zi) obtendo-se 0 modulo da

resposta ao impulso:

Py(ty) = |RIL(T)|? (2.16)
RIy(t) = I2(1) + Q3(Ty) (2.17)
Py(t) = I*(x)) + Q%(11) (2.18)

b) Espalhamento de Retardo

O espalhamento de retardo corresponde ao desvio-padrdo da funcdo densidade de
probabilidade (f.d.p.) que caracteriza o tempo de chegada dos multipercursos que atingem o
receptor, a partir do impulso em t = 0 [1]. Matematicamente, € representado pela raiz quadrada
do segundo momento central (variancia) do perfil Pn(t) [14], sendo conhecido como
Espalhamento de Retardo Eficaz (RMS Delay Spread) e definido por:

oy = Jy (To: 7)?Pp(r)dr (2.19)
Jy Pn(Ddr

Do mesmo modo que o retardo médio, num sistema de aquisicdo discreto a equacao

pode ser reescrita da seguinte maneira:

125N = D)?P () 5 20
i j ST Pae 20

A caracterizacdo do espalhamento de retardo é importante no sentido de permitir a
adocdo de uma taxa de transmissdo digital que seja adequada para o sistema, prevenindo a
ocorréncia de interferéncia intersimbdlica (em inglés, Intersymbol Interference — ISI) e
dispensando a utilizagdo de equalizadores na transmissao. A duracdo temporal de cada simbolo
devera ser muito maior que o espalhamento de retardo, de modo a se obter comunicag&o digital

confiavel neste canal.
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c¢) Banda de Coeréncia

A banda de coeréncia é a medida estatistica da faixa de frequéncia sobre a qual a
correlacdo entre as componentes espectrais € elevada [16], tipicamente maior que 90% [17]. A
banda de coeréncia do canal limita a faixa do sinal a ser transmitido por meio dele.

Assim como o espalhamento de retardo, a banda de coeréncia corresponde uma medida
de disperséo, definindo a variacdo entre as amplitudes das componentes espectrais do sinal
transmitido, e percebe-se uma relacdo inversa entre a banda de coeréncia e o espalhamento de
retardo.

A banda de coeréncia limita a faixa do sinal a ser transmitido num canal. Assim, quando
ha desvanecimento seletivo, significa que a banda de coeréncia do canal é menor que a faixa
do sinal. Isso afeta diretamente as componentes do sinal. No caso do desvanecimento plano, a
banda de coeréncia é maior que a faixa do sinal. Nesse caso, todas as componentes espectrais

do sinal séo afetadas de maneira igual, ndo ocorrendo a interferéncia intersimbdlica.
2.4.2. Dispersao em Frequéncia

a) Deslocamento Doppler

O deslocamento Doppler, ou Doppler médio, representa o desvio de frequéncia
apresentado, nas frequéncias do sinal transmitido, devido ao movimento do mével ou dos
espalhadores, sobre o qual o espectro é ndo-nulo [13]. Devido aos sistemas atuais operarem
com faixas cada vez maiores, 0 valor deste deslocamento tende a ser maior, ocasionando maior
ruido, devido a variacdo de fase do sinal com o tempo.

O deslocamento Doppler é representado pela formula (2.21) [14]:

fooo v Py (v)dv

U= fooo Py (v)dv

(2.21)

Também pode ser descrito por um somatorio discreto:

_ X5y Py(up)
U= SN TP (o) (2.22)
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b) Espalhamento Doppler
O espalhamento Doppler é o desvio-padrdo do deslocamento Doppler. Representa o
espalhamento espectral da taxa de variagdo do tempo do Canal Radio Mével. E definido por

Parsons [5], pela equacdo (2.23):

(2.23)

fooo(v —9)2Py(v)dv
Op = ©
Jy Pu()dv

Do mesmo modo que 0s outros parametros, € representado por um somatorio:

B v — 2Py (v) (2.24)
Op = N-1

O espalhamento Doppler pode ser entendido como a variacdo aleatoria da frequéncia
percebida para cada multipercurso, de acordo com a variacdo das estruturas ao redor do

receptor.

¢) Tempo de Coeréncia

E uma medida estatistica de duracdo no tempo sobre a qual a resposta do impulso é
essencialmente invariante, ou seja, dois sinais recebidos possuem forte correlacdo de amplitude
[9], tipicamente maior que 90% [13].

Como o espalhamento Doppler define a variagé@o entre as amplitudes das componentes
espectrais do sinal transmitido, o tempo de coeréncia, por definicdo, apresenta uma relacdo

inversa com este parémetro.



3. MODELOS OCULTOS DE MARKOV

3.1. CADEIA DE MARKOV

3.1.1. Definicéo

Primeiramente, é importante caracterizar a cadeia de Markov. Ela consiste em um
processo estocastico baseado em predicdo, ou seja, a ocorréncia de um evento futuro com base
nas observacbes dos eventos do passado. Assim, as probabilidades de transi¢cdes de eventos,
também chamados de “estados”, influenciaréo a probabilidade de um evento ou estado futuro.

Um processo de Markov é caracterizado quando é levado em conta apenas o evento
imediatamente anterior ao evento que se quer prever. Assim, para intervalos de tempo

arbitrarios t1 < t» < ... < tk < tx+1, tem-se:

P[X(trs1) = Xp1|X (k) = xp,..., X (&) = x1] =

(3.1)
= P[X(tk41) = 411X (1) = x4]

Esta é a também chamada Suposicéo de Markov de 12 Ordem [18].
A cadeia de Markov é representada por alguns elementos, a saber:

e conjunto Q ={1, 2, 3, ..., N} de N estados possiveis;

e matriz A, de dimensdo N x N, onde cada elemento ajj descreve a probabilidade de
transicdo entre um estado gi e um estado ;. Dessa forma, os elementos da matriz sdo
caracterizados por aij = P(qt=j|gt-1 = i); €

e vetor de probabilidade inicial # = {z;}, que determina o primeiro estado da cadeia.

A cadeia de Markov obedece a certos critérios probabilisticos, listados a seguir:

Yaia;=1, 1<i<N (3.2)

;= Plgy =] , I<j<N (3.3)
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3.1.2. Exemplo

De forma a ilustrar o conceito apresentado, pode-se tomar a transi¢ao entre fenébmenos
meteoroldgicos. Ou seja, a probabilidade inicial de o tempo estar ensolarado, nublado ou
chuvoso e qual a probabilidade de transicdo de um estado para o outro, ou mesmo de manter-
se no mesmo estado [2].

Supondo que no primeiro dia faca sol, o vetor inicial de estados é o seguinte:

m=[1 0 0]

Com base em observacdes histéricas, a probabilidade de transi¢éo do tempo foi definida

da seguinte maneira, conforme descrito na figura 3.1:

0,1
0,5

L

0,4

UBLADO
/

0,3

Fig. 3.1 - Probabilidades de transicdo do tempo.

Matematicamente, a matriz de transi¢do de estados é descrita a seguir:

0,7 02 01
A= (01 05 0,4] ;
02 05 03

Multiplicando-se ambas as matrizes, sdo obtidas as probabilidades para a proxima
observacao (ou seja, qual a probabilidade de sol, chuva ou nublado para o dia seguinte):

0,7 02 01
[1 0 0].[0,1 0,5 0,4]= [0,7 0,2 0,1];
02 05 03

Para a proxima observacéo, as probabilidades sdo calculadas a seguir:
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07 02 01
[0,7 0,2 0,1].[0,1 0,5 0,4]:[0,53 0,29 0,18].
02 05 0,3

3.2. CONCEITUACAO DO HMM

Um modelo oculto de Markov (Hidden Markov Model — HMM) representa um par de
processos estocasticos. O primeiro processo € uma cadeia de Markov, conforme definida
anteriormente; no entanto, agora ela é oculta, ndo sendo possivel saber diretamente em que
estado especifico ela se encontra em cada instante de tempo. Logo, ndo é possivel identificar
suas transicoes.

O segundo processo consiste numa sequéncia de eventos observaveis de saida,
associados aos estados da cadeia oculta através de um conjunto de distribuicbes de
probabilidade, continuas ou discretas, de emissdo de observéaveis para cada estado. Os
observaveis sdo variaveis aleatérias com dominio nos estados da cadeia de Markov e podem

ser formados por um Unico nimero ou por vetores.
3.2.1. Observaveis Discretos

Numa distribuicdo discreta, as sequéncias sdo compostas por simbolos observaveis que
assumem valores pertencentes a um conjunto de valores possiveis, que podem apresentar uma
ou mais dimensges.

Assim, um HMM discreto € completamente caracterizado pelo conjunto:

2={0,V,m A, B}; (3.4)

onde:
Q: conjunto dos N estados do modelo;
V: conjunto dos simbolos de saida;
7. vetor das probabilidades inicias de estado;
A: matriz de probabilidades de transicdo entre estados; e
B: conjunto das distribui¢des de probabilidade de emissdo dos observaveis (0).
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Para o caso discreto, € definido B = {bj(k)} como a matriz em que cada elemento
representa a distribuicdo de probabilidade de emissdo dos simbolos observaveis vk nos

momentos em que a cadeia se encontra no estado q: = j:
bj(k) = Plo; = vlq, = j] , 1 <j<N, I <k<M (3.5)
E B também deve satisfazer a condicao probabilistica abaixo:
Yab=1, I <j<N (3.6)

O conjunto B caracteriza, essencialmente, o modelo oculto, onde se estima a
probabilidade da ocorréncia de um estado, dado que € conhecida a probabilidade da ocorréncia
de um observavel associado a ele [2].

Ainda com base no exemplo do item 3.1.2, agora toma-se a situa¢éo de quando alguém
estd em uma sala fechada ao ambiente externo e ndo sabe como esta o tempo la fora. Os Unicos
instrumentos capazes de permitir que se tome conhecimento do tempo sdo os estados
observaveis, representados, por exemplo, por alguém que entrou na sala com um guarda-chuva
ou ndo. Ainda é aproveitada a matriz de transicdo de estados; no entanto, como ndo existe a
certeza sobre o tempo, tem-se, como novo elemento, a matriz de probabilidades dos estados
observaveis, onde as linhas sdo as variedades do tempo (sol — SOL, chuva — CHU, nublado —
NUB) e as colunas, a presenga ou auséncia do guarda-chuva. Os elementos sdo as
probabilidades de se estar com guarda-chuva ou ndo, dado que esta fazendo um determinado

tempo.

PROB

GUARDA-CHUVA AWA
TEMPO el

-o- 0,109
& 03|07
& 0,8 | 0,2

Tabela 3.1 - Matriz de probabilidades dos estados observaveis.

A partir dai, é possivel calcular qual a maior probabilidade de tempo para o dia seguinte.

No exemplo, no dia em que o observador foi trancado, fazia sol. No dia seguinte, ele observou
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outra pessoa entrando na sala com um guarda-chuva (GC, no exemplo). Assim, pode-se calcular
a verossimilhanca do processo, ou seja, qual a maior probabilidade de tempo para o dia

seguinte:

L(x, = SOL|x; = SOL,0, = GC) = P(0o, = GC |q2 = SOL) .P(q, = SOL|q, SOL)
L(x, = SOL|xy = SOL,0, = GC) = 0,1.0,7 = 0,07

L(x, = NUB|x, = SOL, 0, = GC) = P(0, = GC|q, = NUB) .P(q, = NUB|q, = SOL)
L(x, = NUB|x; = SOL,0, = GC) = 0,3.0,2 = 0,06

L(x, = CHU|x, = SOL, 0, = GC) = P(0, = GC|q, = CHU) .P(q, = CHU|q, = SOL)
L(x, = CHU|x; = SOL,0, = GC) = 0,8.0,1 = 0,08

Finalmente, conclui-se que ha maior probabilidade de chover no dia seguinte.
3.2.2. Observéaveis Continuos

Quando os observaveis assumem valores dentro de um espaco continuo, representa-se
a distribuicdo de probabilidade de emissdo de observaveis para os estados na forma de funcdes
de densidade de probabilidade (f.d.p.). A representacdo mais comumente utilizada para a f.d.p.
é a parametrizacdo por uma combinacdo linear de gaussianas, através de um conjunto B(X)
destas funcgdes, por possuir procedimentos de reestimacdo bem formulados [19]. Nesta

abordagem, a f.d.p. de emissdo de observaveis do estado j é descrita por:

M

bj(0) = Z CikG (0, Wik, Ui, 1<j<N (3.7)
k=1

Isso consiste em fazer uma soma ponderada de M gaussianas multidimensionais, de
modo que a resultante satisfaca as definicdes de uma f.d.p., onde cCjk, pjk e Ujk Sdao,
respectivamente, o coeficiente, vetor de medias e matriz de covariancia (matriz quadrada de
dimensdo N que contém as variancias e covariancias associadas a diversas variaveis) do k-ésimo
pulso gaussiano da f.d.p. correspondente ao estado j. G corresponde a fun¢do densidade de
probabilidade gaussiana.
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Para que as misturas gaussianas satisfacam as defini¢cGes de uma f.d.p., serdo necessarias
as seguintes condicdes:

YheiCr =1, 1<j<N (3.8)

Cre =0, 1< j<N,I<k<M (3.9)



4. CENARIOS DE MEDIDAS

Retornando ao contexto da caracterizacdo do CRM, este capitulo apresenta uma
descricdo dos ambientes em que as medi¢des do sinal foram realizadas por [20]. Os ambientes
estdo localizados no campus Praia Vermelha, da Universidade Federal Fluminense (UFF).

Serdo apresentados, também, os procedimentos adotados para obter estas medidas.

4.1. DESCRICAO DO CENARIO DE MEDICOES

Sempre é esperado que a cobertura de sinal radio e a qualidade de servi¢o sejam
constantes. Nessa situacdo, o cenario escolhido para realizacdo das medicdes é constituido por
amplo ambiente indoor [21].

Quando o0 mdvel se desloca em um ambiente, ele o faz de uma regido de cobertura menor
(picocélula) para outra de cobertura maior (microcélula), num fenémeno denominado de
handoff vertical. O handoff vertical se refere a mudanca automatica de uma tecnologia para
outra, a fim de manter a comunicacdo. Isso ¢ diferente de um handoff horizontal entre diversos
pontos de acesso sem fio que usam a mesma tecnologia, pois o vertical envolve a alteracéo da
tecnologia da camada de enlace de dados usada para acessar a rede. Um dos maiores desafios
no desenvolvimento das redes de quinta geracéo (5G) é a criacdo de um protocolo de handoff
vertical capaz de permitir que os usuarios se movimentem entre os diferentes tipos de
ambientes, mantendo a comunicacéo ininterrupta e com a qualidade necessaria [22].

Este trabalho, como ja mencionado, visa levantar os parametros de dispersdo temporal
do canal, nos ambientes acima citados, que possam ser validos para a compreensao de alguns
fendmenos de propagacdo para a faixa de frequéncia sondada e para o tipo de sondagem
realizada. Além disso, sob a 6tica dos Modelos Ocultos de Markov (HMM), as variagdes de
tais dados medidos serdo utilizadas como parametros observaveis para a caracterizacdo das
estatisticas do modelo. Estes permitirdo, finalmente, a obtencdo de uma funcdo de

verossimilhanca (neste caso, o logaritmo da verossimilhanca, de modo a facilitar os célculos)
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que servira de parametro para atestar a eficacia do modelo, ou seja, 0 qudo proximo dos dados
medidos ele esta.

As medicGes foram realizadas no prédio da Escola de Engenharia, Bloco D, do campus
Praia Vermelha da Universidade Federal Fluminense (UFF), a noite (ap0s o expediente normal),
de maneira que houvesse menor contaminacdo dos dados medidos devido ao movimento das
pessoas, durante cada varredura de sinal na faixa escolhida de 960 a 1710 MHz, considerada
instantanea. Foram adotadas medidas para que as pessoas que atuavam no ambiente de medicéo
ndo se tornassem ‘“obsticulos” para a linha de visada e nem interferissem no ambiente
estacionario ao se movimentarem [20]. Apesar de a movimentacao de pessoas caracterizar uma
situacdo mais real de prestacdo de um servico de telecomunicagbes sem fio, tal condigcdo nédo

foi avaliada neste trabalho, para que fosse possivel considerar o canal como WSSUS.

4.2. TECNICA DE LIMPEZA DE PERFIL CFAR

As medidas foram tomadas em visada direta, ou seja, sem obstaculos fisicos entre as
antenas de transmissao e recepcao, pois além de sugerir uma possivel cobertura para sistemas
banda larga em tais ambientes, isso assegura 0 bom funcionamento da técnica de limpeza de
perfil CFAR (Constant False Alarm Rate) [23].

Nessa técnica, o nivel de ruido é estimado usando-se os valores medianos dos perfis
“sujos”, uma vez que valores médios podem ser distorcidos por altas amplitudes de ruido
impulsivo. A técnica CFAR pressupde um valor de patamar de ruido igual a diferenca entre o0s
valores medianos das amostras e o desvio-padrdo dos niveis de ruido térmico (suposto, nesse
caso, como gaussiano), e somados a uma margem de guarda, que separa niveis de ruido
impulsivo de multipercursos validos. Assim, qualquer pico, cujas amostras anterior e
subsequente estejam abaixo desse patamar, € considerado ruido [23] e, estando acima,
representa um multipercurso valido. Para efeitos praticos de propagacdo de sinal indoor, foi
considerado um nivel de 5% de multipercursos validos.

Os ambientes caracterizados foram, essencialmente, do tipo indoor. As medidas foram
obtidas utilizando-se um grid de 36 posi¢des, como mostra a figura 4.1. No total, 36 funcdes

foram obtidas em cada grid.
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Fig. 4.1 - Grid de 6 x 6 pontos [20].

Este método, ja utilizado em outros trabalhos, como [24] e [25], possibilita a obtencéo
das estatisticas do canal, jA que em cada ponto do grid o sinal é recebido de forma
descorrelacionada dos demais. Este critério é fundamental para que as consideracdes sobre
espalhamento descorrelacionado, apresentadas no Capitulo 2, sejam validas. Segundo Parsons
[14], a distancia de 0,38 1 entre dois sinais medidos se constitui no primeiro zero de correlagéo
entre ambos. Na pratica, 0,5 4 é a distancia considerada para se conseguir uma baixa correlacao
entre 0s sinais.

Para que as dimens@es do grid utilizado ndo fossem muito grandes e para que a situacao
de descorrelacéo fosse alcancada, um valor de 15 cm entre os pontos do grid foi adotado. Como
a faixa de frequéncia sondada ¢ muito larga, os valores de A em seus extremos sao diferentes,
variando de 17,54 cm na frequéncia superior (1710 MHz) a 31,25 cm (960 MHz) na frequéncia
inferior. Dessa forma, verifica-se que 0,38 A desses valores fornece, respectivamente, 6,7 cm e
11,9 cm. Assim, é possivel concluir que o espacamento de 15 cm entre os pontos do grid é
suficiente para assegurar que os sinais medidos estejam descorrelacionados [20].

Na secdo a seguir, sera apresentado 0 mapa do cendrio de testes, com 0s respectivos

posicionamentos do transmissor e do receptor, além de uma breve descri¢do do local.
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4.3. AMBIENTES INDOOR

O ambiente escolhido para a realizacdo das medic6es foi o hall de entrada do Bloco D
(Prédio Novo da Faculdade de Engenharia da UFF). Sua vista interna esta representada pela
figura 4.2.

st A N

Fig. 4.2 - Vista interna do hall do Bloco D da Faculdade de Engenharia da UFF [20].

As medicdes evidenciaram que o posicionamento do transmissor influencia diretamente
na quantidade de multipercursos de sinal. Quando a antena transmissora (TX) fica localizada
internamente, o sinal apresenta-se mais “confinado”, provendo cobertura para aquele local
interno e para pontos exteriores mais proximos. Assim, espera-se que haja mais multipercursos
nos pontos medidos internamente, e que eles sejam mais fortes. Isso possibilita que uma
quantidade maior de sinal possa se propagar do local para o exterior. Em contrapartida, estando
a antena receptora na parte de fora, o sinal estara sujeito a menos espalhadores por estarem mais
distantes uns dos outros. Nesse caso, espera-se que o raio direto chegue mais forte nos pontos
medidos no exterior e que menos energia alcance o prédio. A energia que penetra o prédio estara
mais fraca e, portanto, contribuira com multipercursos mais fracos, muitas vezes no patamar de
ruido.

O Bloco D encontra-se construido ao lado do Bloco E, criando um corredor entre eles,
havendo uma passarela ligando os dois, com intenso fluxo de pessoas. O hall de entrada do
Bloco D, no primeiro andar, € uma area grande com algumas colunas de sustentacdo do prédio.
Ja o lado de fora é constituido por um jardim com plantas, arvores, bancos de pedra, alguns
postes de ferro de iluminacgdo e apresenta-se como um grande corredor, por estar proximo ao
Bloco E. A figura 4.3 descreve detalhadamente o ambiente das medic¢des, onde TX representa

o transmissor do sinal e RX1 a RX7 s&o as posic¢des de recepcao do sinal.
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Fig. 4.3 - Planta baixa do ambiente de medicéo (hall) [20].

4.4. TECNICA DE SONDAGEM E SETUP DE MEDICAO

A técnica de sondagem no dominio da frequéncia varreu a banda de 960-1710 MHz em
1601 amostras de frequéncia. Um analisador vetorial de rede foi utilizado como transceptor
para a aquisicdo das amplitudes e fases de pontos discretos, tomados dentro da banda de
frequéncia estabelecida anteriormente, excitando-se uma portadora senoidal sobre tais pontos.
A medicdo desta banda em varios pontos do ambiente permite a determinacédo da fungéo T(f,t)

do canal, da forma indicada na equacéo (4.1).
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T

[Tl = [Alpue % [0 (IF e X 755) + o sin ([Flpe X 75| “.1)

onde [Alsxt e [F]ext representam as amplitudes e fases para cada ponto de frequéncia discreta
dentro da banda utilizada na sondagem. Os produtos na equacéo (4.1) séo feitos termo a termo
e sdo mantidos na forma matricial por questfes de facilidade computacional. Neste trabalho,
contudo, o tempo t foi mantido fixo, correspondendo a uma “varredura”. Assim, a fungao T(f,t)
obtida é composta apenas de amostras em frequéncias discretas dentro da banda sondada.

O analisador vetorial de rede € um equipamento que permite a realizacdo de algumas
medic¢des de dispositivos de micro-ondas. O analisador gera um sinal de RF que é aplicado ao
dispositivo sob analise (DUT — Device Under Test), permitindo que uma série de testes do tipo
transmissdo (Si2)/reflexdo (Si1) sejam realizados, o que possibilita a caracterizagcdo do
dispositivo atraves de informacdes como funcdo transferéncia, perdas de retorno, atenuacdes e
ganhos [20].

O sinal gerado pelo analisador vetorial de rede, através da técnica de varredura em
frequéncia, € aplicado na porta de entrada do DUT, sendo, ent&o, colhido na sua porta de saida,
para ser processado pelo analisador. Como o sinal gerado é conhecido, informacbes de
amplitude, fase e retardo de grupo podem ser obtidas a partir do parametro S, conforme a

equacéo (4.2) abaixo:

S =10 logy, Fin (4.2)

Pout
Assim sendo, os valores de amplitudes aquisitados representam uma relacao entre as

poténcias de entrada e de saida, o que caracteriza a funcéo de transferéncia T do canal.

Além do analisador vetorial de rede Hewlett-Packard, modelo HP8714ET, foram
incorporados ao setup final um computador para armazenar os dados obtidos das medicdes e
controlar as varreduras; um amplificador de baixo ruido (Low Noise Amplifier — LNA) Mini
Circuits, modelo ZRL-2150 com 25dB de ganho na faixa de 950 MHz a 1800 MHz; uma fonte
de 12 VCC ICEL PS-5000 para alimentar o LNA e duas antenas discénicas iguais e de ganho
2,14 dBi, originalmente desenvolvidas por Bergman [26], emprestadas pela PUC-Rio, além de
cabos coaxiais e conectores usados na conexao dos equipamentos de RF [20].

O computador é conectado ao analisador por meio de um cabo HPIB (Hewlett Packard
Interface Bus) e de uma placa de aquisicdo especifica, também da HP, cujo protocolo de

comunicagdo foi criado com um programa em MATLAB rodando no computador. Este
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programa, portanto, é o responsavel pelo controle das varreduras e pela aquisicao,
armazenamento e processamento dos dados, uma vez que o analisador ndo é capaz de armazenar
internamente as respostas em frequéncia discretas do canal.

A figura 4.4 mostra o setup usado para a sondagem e a tabela 4.1 apresenta as principais

caracteristicas do analisador.

Fig. 4.4 - Setup utilizado na sondagem pelo método da varredura em frequéncia [20].

Parametro Valor
Faixa de Frequéncia 960 a 1710 MHz
Largura de Banda 750 MHz
Espacamento em Frequéncia entre amostras - Af 0,46875 MHz
NUmero de Amostras Varridas 1601
Resolugdo Temporal - At 1,33 ns
Retardo M&ximo — tmax 2133 ns
Tempo de varredura 696 ms
Poténcia de Transmisséo +10 dBm
Ganho do LNA 25dB
Ganho das Antenas 2,14 dBi

Tabela 4.1 - Configuracdo do Analisador de Rede e Pardmetros da Sondagem [20].
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4.5. PROGRAMACAO EM MATLAB

O programa desenvolvido realiza todo o processamento dos dados aquisitados e de
limpeza do sinal, utilizando o j& descrito método CFAR. A partir dos valores obtidos para a
resposta de amplitude e fase do sinal, e aplicando-se a Transformada Inversa de Fourier, €
obtida a resposta impulsiva do canal [27] e, finalmente, € possivel tracar o perfil de poténcia de
retardo completo para o canal de banda larga em questdo, no ambiente de medicdes
considerado. Como resultado final, sdo obtidas as estatisticas de retardo médio e espalhamento
de retardo do sinal. O programa é descrito de maneira mais detalhada no Apéndice A deste
trabalho.

A partir deste programa, foram obtidos alguns graficos de perfil de poténcia de retardo
do sinal. Apenas para exemplificar, foi utilizado o perfil n® 25 do grid pertencente ao ponto de
medicdo RX1, representado pelas figuras 4.5 a 4.7:

Perfil Ruidoso N°25 Local1

A0t

-20 il

r W |
Ty

80

Poténcia relativa normalizada (dB)

90 : \ L \ |
0 200 400 600 800 1000 1200

T(nanosseg)

Fig. 4.5 - Perfil de Poténcia de Retardo “sujo”, ponto RX1, posicao 25.
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Fig. 4.6 - Perfil Poténcia de Retardo “sujo”, com limiar CFAR, ponto RX1, posicao 25.
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Fig. 4.7 - Perfil de Poténcia de Retardo “limpo” e “sujo” sobrepostos, ponto RX1, posicao 25.

Para concluir o programa, como ja descrito, foram obtidos os valores de retardo médio

e espalhamento de retardo para todos 0s 36 pontos do grid, nas sete posi¢coes medidas no hall
de entrada do Bloco D. Estes valores variaram na faixa de 5,6226 ns — 52,0182 ns para retardo

médio e entre 18,2096 ns — 38,7849 ns para espalhamento de retardo. Todos os valores estdo

descritos nas tabelas 4.2 € 4.3:



RX1 RX2 RX3 RX4
Ret. Esp. Ret. Esp. Ret. Esp. Ret. Esp.
N°| Médio | Retardo |[N°| Médio | Retardo |N°| Médio | Retardo [N°| Médio | Retardo
) (eT) ) (eT) ) (eT) ) (eT)
1(36.9931 | 241921 |1 | 7.2821 | 26.4437 |1 | 25.7741 | 21.5663 |1 | 34.0614 | 21.6198
2| 43.5559 | 225312 |2 | 31.7163 | 27.4663 |2 | 25.3891 | 21.6619 |2 | 38.6420 | 26.1457
3| 19.6919 | 24.3349 |3 | 32.2341 | 26.3054 |3 | 25.3997 | 21.9315 |3 | 31.3670 | 28.1750
41 95790 | 25.2319 |4 | 7.0621 | 25.7707 |4 | 22.9175 | 23.7007 |4 | 27.0517 | 22.3383
5| 42.3339 | 22.6766 [5| 30.5205 | 24.4862 |5 | 22.3969 | 20.6430 |5 | 36.9938 | 23.3671
6 | 40.8602 | 22.4221 |6 | 6.5232 | 24.7719 |6 | 24.1277 | 20.4263 |6 | 35.9992 | 21.9856
7| 43.9857 | 26.4370 |7 | 29.9660 | 26.9082 |7 | 25.8084 | 21.6595 |7 | 29.5001 | 22.9045
8| 42.7198 | 23.8570 |8 | 6.7491 | 27.3604 |8 | 25.4383 | 19.7191 |8 | 38.4396 | 27.0880
9 | 43.4023 | 24.8666 |9 | 29.9182 | 26.3970 |9 | 25.7747 | 22.9136 |9 | 39.7887 | 29.1702
10| 44.7122 | 25.4259 10| 24.5487 | 25.1018 |10| 24.5201 | 21.6117 |10f 36.4037 | 24.9929
11| 44.1866 | 25.4935 |11| 6.0538 | 22.9225 |11| 26.9251 | 24.8548 |11| 36.7075 | 23.6064
12| 42.0892 | 24.6654 [12| 6.6438 | 23.4707 |12| 24.9228 | 21.9848 |12| 36.2537 | 22.6621
13| 41.7519 | 24.1283 [13| 29.7768 | 26.0255 |13| 23.1906 | 19.5776 |13| 33.6899 | 20.5032
14| 40.0921 | 23.1371 |[14| 6.3109 | 24.7276 |14| 22.8760 | 21.3445 |14 36.3172 | 24.8673
15| 41.6397 | 23.9316 |15| 29.0055 | 23.4865 |15| 24.3578 | 19.7244 |15| 37.6141 | 26.4950
16| 41.8337 | 24.5409 16| 29.2874 | 23.7037 |16| 21.4493 | 19.0598 |16( 35.7941 | 24.2031
17| 39.4750 | 20.7756 |17| 15.4997 | 23.0676 |17| 21.5141 | 20.9699 |17| 16.4732 | 20.9845
18| 41.8419 | 24.2357 18| 29.5172 | 23.4883 |18| 23.8561 | 19.4429 |18 17.7967 | 22.7737
19| 8.8331 | 22.7515 |19| 9.2482 | 28.7200 |19| 24.5697 | 19.8600 |19| 34.2653 | 21.3290
20| 25.5990 | 24.5013 (20| 29.7063 | 27.7049 |20| 24.5293 | 21.4674 |20| 28.6252 | 25.4705
21 41.1742 | 24.7449 |21| 8.5811 | 30.0701 (21| 23.4077 | 21.3396 |21| 38.1554 | 28.2956
22| 10.0394 | 24.7391 (22| 29.4265 | 24.5623 |22| 21.9774 | 22.7429 |22| 37.5446 | 26.4383
23| 36.5736 | 25.1433 |23 7.1848 | 25.9869 (23| 19.2014 | 21.4905 |23| 33.1380 | 19.4646
24| 38.1681 | 23.6296 (24| 26.8450 | 26.6020 (24| 24.3682 | 20.8618 [24| 35.2991 | 22.7653
25| 11.7264 | 27.2093 |25| 29.7045 | 25.8583 (25| 22.7015 | 21.1332 |25 26.5972 | 21.8989
26| 41.2076 | 24.6856 (26| 28.6856 | 24.8655 (26| 22.1567 | 19.8645 (26| 35.1318 | 25.1991
27| 41.5785 | 27.2226 |27| 29.6433 | 25.3508 (27| 20.9621 | 21.9393 |27| 36.8142 | 25.8242
28| 41.5069 | 26.4166 (28| 29.7211 | 24.3698 (28| 23.6408 | 21.8438 (28| 34.6413 | 23.9985
29| 41.2580 | 27.4710 |29| 29.1865 | 22.8261 (29| 18.4630 | 21.7625 |29| 34.3729 | 21.7024
30| 40.4554 | 25.2335 (30| 28.6847 | 23.0820 (30| 17.2981 | 20.3089 (30| 34.8836 | 24.5514
31| 38.4184 | 22.5827 |31| 28.8676 | 23.1651 (31| 22.8072 | 21.9035 |31| 33.6398 | 22.7541
32| 39.9346 | 24.2069 (32| 31.4779 | 28.1383 (32| 19.1598 | 23.0032 (32| 35.4351 | 25.9520
33| 37.7752 | 22.7908 |33| 28.4104 | 22.7608 (33| 18.3177 | 20.8935 |33| 38.2467 | 27.9045
34| 38.7957 | 22.6824 (34| 29.7529 | 23.9825 (34| 23.1001 | 23.0161 (34| 26.4780 | 23.7106
35| 39.5240 | 22.8705 |35| 30.0051 | 24.4706 (35| 19.5976 | 22.3652 |35 24.3790 | 20.4475
36| 37.3699 | 21.3394 (36| 30.1003 | 23.1823 |36| 22.0931 | 20.8600 |36( 33.2700 | 22.5099

Tabela 4.2 - Retardo Médio e Espalhamento de Retardo (nanossegundos) — RX1 a RX4.
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RX5 RX6 RX7
N° Ret. Médio | Esp. Retardo N° Ret. Médio | Esp. Retardo Ne Ret. Médio | Esp. Retardo
) (eT) ) (eT) ) (eT)
1 37.8018 23.1370 1 51.6111 30.6867 1 27.8273 20.5904
2 34.7441 29.2530 2 52.0182 31.5547 2 28.6394 21.6441
3| 575674 38.7849 3| 36.9351 31.6180 3| 39.3689 23.5716
4 40.5154 31.5760 4 36.1251 33.1999 4 41.2293 25.7735
5 44,5750 27.2454 5 34.8676 26.4976 5 40.4318 23.9148
6 46.9001 33.7000 6 36.2817 20.4498 6 38.2198 22.9509
7| 35.8023 22.9310 7| 481345 30.6721 7| 37.8930 19.9904
8 35.3744 26.3642 8 50.3302 27.9556 8 39.9061 21.9666
9 44.3622 35.4336 9 43.5136 33.5947 9 42.1397 24.6772
10| 46.4760 33.2907 10| 44.5873 32.9112 10 40.8589 25.8111
11 18.3210 32.4247 11| 40.4143 28.6347 11| 40.5261 25.6157
12 39.4220 26.9781 12 36.8861 22.3541 12| 38.3640 24.2278
13| 12.8494 28.1382 13| 53.2654 33.4629 13| 42.1108 21.9536
14| 31.2680 38.3454 14| 43.7004 28.9255 14 28.5019 21.3703
15| 46.9636 31.5959 15|  49.6995 29.3085 15| 39.4321 24.0658
16| 50.5247 37.5128 16| 43.9315 31.8980 16| 40.5749 24.7455
17 13.8760 30.9208 17 14.2732 26.1308 17 44.4069 24.1021
18| 35.9259 21.7733 18| 35.0224 23.2184 18 39.4221 22.6808
19| 36.7186 37.5423 19| 37.8032 27.6505 19| 36.3900 19.2668
20| 44.8334 31.7663 20 50.6628 35.7455 20| 39.5000 21.7132
21| 55.1223 38.0848 21 47.3199 31.8564 21 39.1431 22.5315
22 15.9009 30.6332 22| 43.8212 32.1181 22| 41.7082 26.3720
23| 84731 23.7074 23| 36.0309 27.7668 23 39.8729 23.9741
24| 35.0218 19.7406 24  30.1970 22.7673 24| 38.8684 22.9591
25| 44.3461 34.1300 25 44.8906 30.0730 25 37.1038 18.4262
26| 22.6971 35.3804 26| 58.6466 38.5202 26 19.4152 21.7765
27| 40.3638 35.6543 27| 55.0232 34.5203 27  40.7911 24.2636
28 8.2531 23.0372 28| 22.2396 30.0462 28| 39.8569 25.7616
29| 28.6979 18.2096 29| 35.4915 25.2024 29  42.7589 24.5880
30| 35.0701 19.9679 30| 22.7756 23.8554 30| 43.4604 25.7499
31| 35.4668 32.1122 31| 33.8851 28.6727 31 35.5282 18.3533
32 52.9118 39.7290 32 57.5369 39.2591 32| 36.0861 21.2979
33| 43.7760 30.9173 33| 55.2729 38.3005 33  44.2038 24.2690
34 6.3303 20.7412 34| 50.0381 31.6352 34| 38.3198 22.3830
35 32.7080 19.0604 35| 45.3900 29.0153 35  40.2549 25.2215
36 5.6226 19.8104 36| 37.8303 21.1700 36| 45.6587 25.7165

Tabela 4.3 - Retardo Médio e Espalhamento de Retardo (nanossegundos) — RX5 a RX7.
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No Apéndice B estdo as fungdes de densidade de probabilidade dos parametros de
dispersdo das tabelas 4.2 e 4.3, para cada grid, obtidas atravées da funcdo
distributionFitter do Statistics and Machine Learning Toolbox 11.3 do MATLAB.
Observa-se que a distribuigdo normal (gaussiana) foi a mais bem ajustada aos pardmetros de
retardo médio e espalhamento de retardo. Vale destacar que as médias das gaussianas relativas
ao espalhamento de retardo sdo muito proximas (21 a 24 ns) para os grids com visada ao
transmissor (grids 1, 2, 3, 4 e 7), crescendo para aproximadamente 29 ns para aqueles sem

visada (grids 5 e 6).



5. APLICACAO DO HMM A CARACTERIZACAO DO CANAL

Uma vez realizadas as medic¢des dos sinais transmitidos durante a sondagem de canal,
foi possivel, a partir do programa desenvolvido em MATLAB, calcular alguns importantes
parametros que caracterizam o Canal Radio Mdvel no ambiente indoor estudado. O proximo
passo €, a partir de um determinado modelo, possibilitar que seja atestada a eficacia da
sondagem realizada, além de permitir a predicdo do comportamento do canal. Dessa forma, é
possivel que o canal seja modelado.

O Capitulo 3 definiu os conceitos do HMM. Fomentadas essas bases, € possivel aplicar
a técnica. Para isso, ela deve resolver, no caso em questdo, dois problemas béasicos, conforme

propds Rabiner [19], descritos na se¢éo 5.1.

5.1. PROBLEMAS BASICOS PARA O USO DO HMM

5.1.1. Problema 1

Determinar a probabilidade de uma dada sequéncia de observaveis O = (01, 02, ..., OT)
ser gerada por um modelo A especifico de forma computacionalmente eficiente, ou seja, um
algoritmo para calcular P(O| 4). Este é chamado de problema de avaliacdo e sua solugdo é
bastante dtil, por exemplo, quando se quer selecionar, dentre diferentes modelos /, aquele mais

adaptado a sequéncia O.

Solucéo: Dada uma sequéncia g = (g1, g2, ... , gr), de estados, calcula-se a probabilidade P(q|

/) de 0 modelo evoluir, conforme g, segundo a seguinte equacgéo:

P(qld) = mq, .aq,q, -Aqq5 - - -Aqq_par (5.1)

A probabilidade condicional de O, dados a sequéncia g e 0 modelo 4 é descrita por:
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P(qld) = P(o1lq1, ) . P(0zlq2,A) . ... .P(orlqr, ), (5.2)

onde P(oiqit) = bq(0r), pois 0s observaveis subsequentes sdo assumidos como sendo
independentes. Logo:

P(0lq,A4) = bg,(01) .bg,(03) . ... .bg,(o0r) (5.3)

De acordo com o Teorema de Bayes, tem-se:

P(0,q12) = P(0lq,4) .P(q|D) (5.4)

E a partir do Teorema da Probabilidade Total, vem:
POI2) = ) P(0lg, 1) P(ql) 55)
vq

Nesse momento, cabe uma informacéo que serd amplamente mencionada neste trabalho.
A probabilidade de O, dado o modelo A, é chamada de verossimilhanca e o objetivo deste
trabalho sera maximizar essa probabilidade. Dependendo do contexto, quando é abordado o
caso continuo, ela serd uma fun¢do, denominada funcdo de verossimilhanca.

Este calculo direto, contudo, é computacionalmente inviavel para sequéncias extensas e
cadeias com muitos estados (acima de 100). Para uma abordagem mais eficiente, é
implementado o algoritmo Forward [28].

Algoritmo Forward:

Considera-se a variavel ax(i) definida por:

a;(i) = P(0,0; ...04, q; = 1|A) (5.6)

Essa variavel representa a probabilidade da sequéncia parcial de observaveis 0102...0t
(até o instante t) e 0 estado q: = i dado 0 modelo 4.

A variavel a(i) pode ser calculada com os seguintes passos:
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a) Inicializagao

a,(i) = m;b;(0q), 1<i<N (5.7)

Isso inicializa as probabilidades para o primeiro instante da cadeia, como sendo as

probabilidades conjuntas do observavel inicial o1 ser emitido por cada possivel estado inicial i

da cadeia.
b) Inducéo
N
a1 () = [z at(i)aij] bj(0t+1) » 1<t<T-1 e 1<j<N (598
i=1

Este passo é o mais importante do algoritmo. Cada termo a(i)ai; do somatdrio representa
a probabilidade de um evento conjunto, onde a sequéncia 010z ... 0; € observada e o estado j é
alcancado no instante (t + 1) partindo-se do estado i no instante t. O somatorio desse termo ao
longo de todos os N estados possiveis no momento t resulta na probabilidade de o estado j ser
alcancado no instante (t + 1), partindo-se de qualquer um dos estados de origem no instante t e
dada a sequéncia de observaveis até or. O produto pelo termo bj (ot+1) entdo estende esse
resultado, incluindo também a emisséo do estado observavel ot+1. Esse passo € calculado para
todo estado j, / < j <N, iterativamente parat=1,2, ..., T-1.

c) Finalizagéo
N

POIN) = ) ar(i) (5.9)

i=1

Terminada a iteracdo até o instante final T, a verossimilhanca da sequéncia O, dado o
modelo 4, é finalmente obtida somando-se os valores de o;(T) para todos os estados j, / < j <
N.
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5.1.2. Problema 2

Dada a sequéncia de observaveis O, determinar os parametros do modelo A = {Q, V, =,
A, B} de modo a maximizar a probabilidade P(O|4) (verossimilhanga). Isso consiste em fazer
0 modelo se adaptar ao padrdo da sequéncia O, chamada de sequéncia de treinamento, uma vez
que é utilizada para treinar o HMM.

Solucéo: Algoritmo Baum-Welch, conhecido como método EM (Expectation-Maximization),

que é a abordagem deste trabalho.

Algoritmo Baum-Welch
Este algoritmo é dividido em duas etapas: inicializacdo, onde serdo definidas as
dimensdes do modelo de Markov a ser utilizado e os valores iniciais das variaveis do HMM e

treinamento, onde esses valores serdo reestimados iterativamente.
a) Inicializacéo:

A inicializacdo do modelo é dada com a determinacdo dos parametros fixos, dos valores
iniciais dos parametros variaveis e da quantidade de iteracfes a serem realizadas na segunda
etapa. Os parametros fixos sdo as dimensdes do HMM e ndo sofrerdo alteracdo durante o
processo de treinamento e teste, e sdo caracterizados pela quantidade de estados e a quantidade
de elementos no conjunto V de observaveis. A inicializacdo dos pardmetros variaveis é a

determinacéo dos valores iniciais de &, A e B.
b) Treinamento:

Esta etapa consiste em calcular em cada iteracdo, a partir dos valores atuais dos
parametros A, B e 7 e da sequéncia O, novos valores A* = aj;” e B* = b;"(i) para entdo assumi-

los como valores atuais. Definem-se os termos aj;” da nova matriz de transicao:

2 = Yicrac(Da;b;(0e41)Beer ()

! ST La (DB (5.10)
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onde at(i) € 0 mesmo da equacdo (5.6) e fi(i) € uma varidvel calculada iterativamente no
algoritmo Backward, que é uma alternativa ao Forward para a solu¢do do problema 1, e
representa a probabilidade de uma sequéncia parcial de observaveis (0t+10t+2 ... 07), dado um

estado i no instante t e um modelo 4. Ou seja:

Be(D) = P(0¢410¢42 - 07lq: = i, 4) (5.11)

e 0s termos b;"(k) sdo reestimados pela formula:

Zzt;l; “t(i)ﬁt(i) (5.12)
A S PR OYAG) |

Ao final deste processo, os parametros do modelo sdo substituidos pelos parametros
reestimados, A=A"eB =B".

5.2. ALTERACOES DAS SOLUCOES PARA OBSERVAVEIS
CONTINUOS

A secdo 5.1 descreve a resolucdo de problemas para o caso discreto. Para 0 caso
continuo, todavia, é preciso rever toda a solucéo do problema 2, pois as equacdes estdo definidas
em funcdo de bj(0). Inicialmente, define-se a variavel y(j, k) como a probabilidade a posteriori
do estado j ocorrer no instante t, na k-ésima componente da mistura gaussiana, calculada no

inicio de cada iteracdo pela equacéo:

a:(NB:() ik G (0¢, Uj» Ujic)

t "k = . .
’ (] ) ?,=1 at(])ﬁt(])l [ZZI=1 CjkG(Ot, ,Ujk, U]k)

(5.13)

Os termos ajj - da matriz A sdo reestimados pela equagdo da mesma forma que no caso
discreto, enquanto os pardmetros Cjk, Mk, Ujk (definidos em 3.2.2) das misturas gaussianas serao

reestimados a partir das equacdes:

D SV
U SR G k)

(5.14)
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ul = Zf=1 veG, k)og
Y t=1veUGo k)

(5.15)

. Yt=17eG k) (op — Kjr) (0 — .Ujk)’

Uj; = .
Y ’{=1 211‘6/1:1 )/t(]' k)

(5.16)

Assim como no caso discreto, ao final deste processo, os parametros do modelo séo
substituidos pelos reestimados A= A"e B =B".

5.3. NORMALIZACAO

Geralmente, os valores dos termos ajj e bi(0) sdo significativamente menores do que 1,
a medida que a aumenta quantidade de observaveis em uma mesma sequéncia O. Assim, 0
calculo das variaveis ot(i) e (i) ao longo das sequéncias resulta em valores cada vez mais
préximos de zero. Isso causa problemas recorrentes de precisdo na sua manipulacdo
computacional.

Este problema pode ser solucionado com uma normalizagdo, que consiste em
multiplicar a(i) e pi(i) por fatores de escala c: dependentes apenas do instante t, conforme
postulou Rabiner [19].

O parametro da equacdo (5.17), descrito a seguir:

T
LogLike = log[P(0|1)] = Z log ¢, (5.17)

t=1

corresponde ao logaritmo da verossimilhanga (ou log-verossimilhanga) da sequéncia O com
relacdo ao modelo 4, é computavel e torna-se uma medida extremamente importante para se
avaliar a semelhanca da sequéncia com o modelo, pois determina 0 qudo proxima uma

sequéncia de observaveis esta do modelo [28].



49

5.4. MODELO ESQUERDA-DIREITA

Existem alguns tipos de HMM com particularidades na inicializacdo que séao
interessantes para modelar fendémenos especificos. O modelo esquerda-direita ou Bakis [19]
possui caracteristicas interessantes para a modelagem estocastica de sinais de RF, pois propde
uma cadeia de Markov que nao retorna para estados anteriores durante uma realizagéo; isto €,
a probabilidade de transicdo para um estado anterior € nula. Para se adequarem a essas
caracteristicas, algumas condicfes sdo necessarias. Para que a cadeia inicie sempre no primeiro

estado, tem-se:

(5.18)

e para que as transi¢fes nunca retornem a estados assumidos anteriormente, adota-se:

5.5. USO DOS PARAMETROS DE DISPERSAO NO HMM

Uma vez conceituada a resolucdo dos problemas propostos, sdo aplicados os dados
obtidos no Capitulo 4, de retardo médio e espalhamento de retardo, as ferramentas
computacionais para estabelecimento do HMM.

Embora a secdo 5.1 faca referéncia a fundamentagdo em termos de notacdo para a
resolucdo dos problemas, todas essas resolugdes foram implementadas através de rotina
existente no toolkit para MATLAB denominada Hidden Markov Model (HMM) Toolbox for
MATLAB, desenvolvido por Murphy [29], que foi chamada de “DataProcessing.m”. Além
desta, também foi elaborada uma rotina para o célculo de certos parametros estatisticos que
serviram de base para a verificagdo dos modelos, denominada “fillResults.m”.

Inicialmente, foi necessario adequar os dados obtidos na sondagem de canal (retardo
médio e espalhamento de retardo) de acordo com o funcionamento do toolkit do HMM para
MATLAB. Por isso, foi definida uma matriz tridimensional, cujas dimensdes sao:

a) 12dimensao: os parametros obtidos na sondagem do canal — no caso, 0s préprios retardo

médio (7) e espalhamento de retardo (o) — 0s parametros observaveis do modelo;
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b) 22 dimensdo: os pontos onde foram obtidos os parametros da 12 dimenséo — RX1, RX2,
RX3, RX4, RX5, RX6 e RX7; e

c) 3*dimensdo: 36 pares de parametros aleatorios, montados através de um chamado vetor
de indices aleatorios, de T e or, de uma regido, concatenado com o de uma regido
vizinha. Relembrando a figura 4.3, as regides vizinhas séo as seguintes: RX1 — RX2,
RX1 - RX3, RX2 — RX3, RX3 — RX4, RX4 — RX5, RX4 — RX6 e RX4 — RX7. Também sdo
concatenados pares de parametros aleatorios no sentido inverso, a saber: RX2 — RX1,
RX3 — RX1, RX3 — RX2, RX4 — RX3, RX5 — RX4, RX6 — RX4 e RX7 — RX4.

Cada um desses pares foi definido como sendo uma regido, totalizando 14 regides.
Portanto, foram definidas 14 matrizes tridimensionais. A figura 5.1 ilustra de maneira didatica

a matriz tridimensional:

[
&
<y
& .
P |:| Amostras de treinamento do HMM
S

I:‘ Amostras de Calculo dos Limiares

R¥2 == D Amostras de Verificacdo dos Limiares

o] /
] /

RXs +

RX6 ==

RXT T

Cr

Al -

Fig. 5.1 - Representacdo da Matriz Tridimensional para 0 HMM.

O proximo passo foi estabelecer uma propor¢do das matrizes tridimensionais para
treinar os HMMs. De forma a ndo comprometer a precisao do modelo, mas também nédo deixar
a regido de testes pequena, foi estabelecido que metade das amostras das matrizes seriam
utilizadas para treinamento, também chamada de sequéncia de teste e, a outra metade, para 0s

testes. Finalmente, a metade das amostras para treinamento foi aplicada a fungdo “Data
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Processing.m”, que € a funcédo principal do programa, de forma a treinar os HMMs para cada
regido. Essa fungdo € a propria implementacdo do algoritmo Baum-Welch. Ela serd novamente
abordada mais adiante.

A funcdo “fillResults.m” seleciona a outra metade das amostras nao utilizada.
Primeiramente, essa fungdo chama a fungdo “calcLikelihood.m”, do toolkit anteriormente
mencionado, que calcula a log-verossimilhancga para todas as amostras de testes. Associando a
teoria, essa é a implementacdo do algoritmo Forward. Em seguida, séo retirados os outliers, ou
seja, valores de log-verossimilhanca muito discrepantes em relacdo aos demais.

A “fillResults.m” também separa as amostras de teste em duas metades (proporgéo
convenientemente escolhida, de acordo com a quantidade de amostras existentes), sendo uma
para o calculo de limiares e a outra para testa-los. Por limiares, entende-se que sdo valores de
log-verossimilhancas de referéncia. Ou seja, em tese, valores acima do limiar sdo log-
verossimilhangas validas, consideradas pertencentes a regiao do HMM que esta sendo treinado,
e valores abaixo correspondem as log-verossimilhancas de amostras de outras regides.

As amostras para teste dos limiares s&o aplicadas ao comando denominado ksdensity,
que estima uma funcdo de densidade de probabilidade para um vetor de valores de log-
verossimilhancas. E importante ressaltar que serdo 14 funcdes de densidade de probabilidade,
uma para cada regido, aplicadas aos HMM de todas as regides.

O calculo dos limiares de cada regido é o proximo passo. Quatro métodos sdo definidos
[29], sendo todos embasados estatisticamente, e serdo testados de acordo com sua acuracia, a
saber:

1) Meédia das médias (Limiar 1): é calculada a média aritmética simples entre a média
das log-verossimilhancas de amostras da regido em questdo e a média das log-
verossimilhancas de amostras de outras regioes;

2) Média cruzada (Limiar 2): a média das log-verossimilhancas da regido em questdo
é multiplicada pelo desvio-padrdo das log-verossimilhancas das demais regides.
Também sdo multiplicados os valores da média das log-verossimilhancas das
demais regides pelo desvio-padréo das log-verossimilhancas da regido em questéo.
Em seguida é calculada a média aritmética simples dos dois valores obtidos;

3) Percentil P20 das log-verossimilhancas (Limiar 3): o valor do limiar é escolhido de
tal sorte que seja maior que as 20% menores log-verossimilhangas do conjunto como
um todo (regido em questdo e demais regides).; e

4) Percentil P20 das f.d.p. (Limiar 4): o valor do limiar é fixado de forma a separar a
area sob a f.d.p. das log-verossimilhancas da regido em questdo em duas partes: a
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sua esquerda estd uma por¢do de 20% da area da f.d.p. e, a sua direita, 0s demais
80%.

Estabelecidos os limiares e as f.d.p., sdo construidos 14 graficos, um para cada regido.
Cada gréfico contém 14 funcbes de densidade de probabilidade, aplicadas ao HMM de cada
regido em questdo, além dos quatro limiares de log-verossimilhanca.

Finalmente, na fun¢do “fillResults.m”, é elaborado um teste denominado “Score dos
HMMs com Limiar”. Esse teste, de maneira analoga aos graficos, verifica a eficicia dos
limiares. Ele expde, por comparacdo das log-verossimilhancas de teste com os limiares, as
seguintes situacdes [30]:

e Verdadeiro Positivo: a log-verossimilhanca era da regido em questdo e ficou acima

do limiar (deveria aceitar e aceitou);

e Falso Negativo: a log-verossimilhanca era da regido em questdo e ficou abaixo do

limiar (deveria aceitar, mas rejeitou);

e Verdadeiro Negativo: a log-verossimilhanca era das demais regides e ficou abaixo

do limiar (deveria rejeitar e rejeitou); e
e Falso Positivo: a log-verossimilhanca era das demais regides e ficou acima do limiar
(deveria rejeitar, mas aceitou).

Todos os programas mencionados nesta secao encontram-se detalhados no Apéndice C
deste trabalho.

De modo a facilitar a visualizacéo de todo o processo de aplicagcdo dos Modelos Ocultos
de Markov as estatisticas do Canal Radio Movel, a figura 5.2 resume, num fluxograma, as

atividades desempenhadas pelos programas envolvidos no processo:
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Fig. 5.2 - Fluxograma da implementa¢édo do HMM.
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6. RESULTADOS

Neste capitulo, sdo mostrados os resultados dos eventos descritos na se¢do 5.5, das

maneiras qualitativa (graficos) e quantitativa (score dos HMMs com Limiar).

6.1. GRAFICOS

De acordo com a secdo 5.5, os graficos a seguir representam as f.d.p. das log-
verossimilhancas de amostras de todas as regides, aplicadas ao HMM de uma regido em
questdo. A f.d.p. das verossimilhancas da regido em questdo esta sempre representada por uma
linha cheia. Os graficos também expdem os quatro limiares de log-verossimilhanca calculados
para cada uma das aplicagdes.

Em termos mais préaticos, pode-se tomar como exemplo a figura 6.1, que serve para
explicar os demais graficos, figuras 6.2 a 6.14, pois o raciocinio é analogo. O cenério é o do
HMM treinado para a regido 1-2, em que foram usadas 50% das amostras da matriz
tridimensional de um par de pontos vizinhos (RX1 e RX2). Isto posto, sdo calculadas as log-
verossimilhancas das amostras de validacéo dos limiares de todas as regides (1-2, 2-1, 1-3, 3—
1, 2-3 e assim sucessivamente, sempre usando pontos vizinhos). Essas log-verossimilhancas
sdo inseridas em vetores e aplicadas ao HMM da regido 1-2.

Em seguida, esses vetores sdo submetidos a0 comando ksdensity, do MATLAB, que
estima fungdes de densidade de probabilidade para os vetores de log-verossimilhangas. As
funcbes de densidade de probabilidade. de todas as regides sdo entdo plotadas num grafico
(nesse caso, a propria figura 6.1), cujo eixo horizontal representa as log-verossimilhangas e o
vertical, os valores da f.d.p. propriamente. Em paralelo, s&o calculados os limiares de decisao
das escolhas das log-verossimilhancas, segundo as tentativas descritas na se¢do 5.5, que
também sdo inseridos no mesmo grafico.

Com o gréafico pronto, é possivel comparar as f.d.p. com os limiares, de modo a
determinar o melhor limiar para 0 modelo, ou seja, aquele que posiciona a f.d.p. das log-

verossimilhangas da regido em questdo o méaximo possivel a sua direita.
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6.2. SCORE DOS HMMS COM LIMIARES

De maneira analoga aos graficos da secdo 6.1, o programa de implementacdo do HMM
também gera resultados para os testes das log-verossimilhangcas das amostras, na matriz
tridimensional, utilizadas para validag&o dos limiares.

A tabela 6.1 lista os percentuais de testes enquadrados em cada uma das quatro situacdes
possiveis (média das medias — 1, média cruzada — 2, percentil P20 das log-verossimilhancas —

3 e percentil P20 das f.d.p. — 4), em cada regido:

Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Regido | Limiar Positivo Negativo Negativo Positivo
(deveria aceitar e (deveria aceitar, mas (deveria rejeitar e (deveria rejeitar,
aceitou) rejeitou) rejeitou) mas aceitou)
1 7% 0% 61% 32%
1-2 2 7% 0% 1% 92%
3 0% 7% 93% 0%
4 7% 0% 0% 93%
1 7% 0% 70% 22%
21 2 7% 0% 9% 84%
3 2% 5% 92% 1%
4 7% 0% 0% 93%
1 7% 0% 74% 18%
1-3 2 7% 0% 7% 86%
3 1% 6% 93% 0%
4 7% 0% 0% 93%
1 7% 0% 46% 47%
3-1 2 7% 0% 0% 93%
3 6% 1% 78% 15%
4 7% 0% 0% 93%
1 7% 0% 64% 29%
2.3 2 7% 0% 1% 92%
3 3% 4% 90% 3%
4 7% 0% 0% 93%
1 7% 0% 56% 37%
32 2 7% 0% 0% 93%
3 6% 1% 91% 2%
4 7% 0% 0% 93%
1 7% 0% 56% 37%
3-4 2 7% 0% 0% 93%
3 5% 2% 86% 7%
4 7% 0% 0% 93%
1 7% 0% 7% 16%
43 2 7% 0% 1% 92%
3 6% 1% 91% 2%
4 7% 0% 0% 93%
1 5% 2% 42% 51%
4.5 2 7% 0% 5% 88%
3 4% 3% 57% 15%
4 7% 0% 0% 93%
5.4 1 3% 4% 61% 32%
2 7% 0% 30% 63%




Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Regido | Limiar Positivo Negativo Negativo Positivo
(deveria aceitar e (deveria aceitar, mas (deveria rejeitar e (deveria rejeitar,
aceitou) rejeitou) rejeitou) mas aceitou)
3 3% 4% 67% 26%
4 7% 0% 0% 93%
1 6% 1% 54% 18%
4-6 2 7% 0% 7% 86%
3 6% 1% 62% 31%
4 7% 0% 0% 93%
1 6% 1% 31% 62%
6-4 2 7% 0% 21% 71%
3 5% 2% 69% 23%
4 7% 0% 0% 93%
1 7% 0% 67% 26%
4-7 2 7% 0% 0% 93%
8 0% 7% 93% 0%
4 7% 0% 0% 93%
1 7% 0% 37% 66%
7.4 2 7% 0% 3% 90%
3 6% 1% 67% 26%
4 7% 0% 0% 93%
Tabela 6.1 - Score dos HMM com Limiares.
6.3. ANALISE

A partir da observacdo dos graficos das figuras 6.1 a 6.14 e da tabela 6.1, é possivel
perceber que o limiar 3 (percentil P20 das log-verossimilhancas) é o mais efetivo na
identificacdo das log-verossimilhancas validas, ou seja, pertencentes a propria regido do HMM
em que foram aplicados. Em que pese o limiar 3 apresentar quantidades menores de
“Verdadeiro Positivo” (e, de maneira complementar, apresentar mais “Falsos Negativos™), ele
também é o que mais rejeita log-verossimilhancas de outras regides, os “Falsos Positivos” (de
maneira complementar, apresenta mais “Verdadeiros Negativos™). A razdo de o limiar 3 aceitar
menos log-verossimilhancgas da regido em questdo é facilmente perceptivel: hd muito mais

amostras de outras regides que da propria regido analisada. Assim sendo, 0 conjunto universo

de log-verossimilhancas de outras regides também é mais diversificado.
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7. CONCLUSAO

7.1. PRINCIPAIS REALIZACOES

Este trabalho procurou apresentar uma nova alternativa, até entdo nunca testada, para a
modelagem em faixa larga de um Canal Radio Movel. A primeira parte, até entdo seguindo uma
aplicacdo convencional, langcou mao da técnica de sondagem no dominio da frequéncia para a
varredura de um canal, coletando amplitude e fase da resposta em frequéncia do canal variante
no tempo, onde foi obtida a resposta impulsiva do canal, e, consequentemente, o perfil de
poténcia de retardo, via transformada inversa discreta de Fourier da funcéo de autocorrelacéo
da funcdo de transferéncia do canal. Os perfis de poténcia de retardo sdo suficientes para o
calculo dos parametros de retardo médio e espalhamento de retardo empregados no HMM.

A segunda parte cumpre o papel deste trabalho no sentido de trazer inovacao a atividade
da primeira parte. Executados todos os eventos listados na secéo 5.5, e descritos e analisados
no Capitulo 6, é possivel afirmar que a técnica dos Modelos Ocultos de Markov consegue, neste
primeiro experimento, ratificar as estatisticas de retardo médio e espalhamento de retardo de
sinal para um determinado canal (no caso desta obra, para ambientes indoor), através da
representacdo por funcbes de densidade de probabilidade estimadas para as log-
verossimilhangas das amostras de uma regido; e isso se constitui na modelagem do canal,
principal objetivo deste estudo.

Em resumo, as principais realizac6es deste trabalho sdo destacadas a seguir:

e Sondagem do canal pela técnica da varredura em frequéncia — obtencédo da
resposta ao impulso T(f,t);

e Limpeza de ruido do sinal — método CFAR,;

e Calculo do perfil de poténcia de retardo — transformada inversa de Fourier da
autocorrelacao de T(f,t);

e Obtencdo dos parametros de dispersdo temporal do canal (T e o7);

e Aplicacdo dos parametros de dispersao ao HMM; e
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Uso dos parametros de dispersdo para treinamento do HMM, célculo de log-
verossimilhanca e verificacdo dos modelos, concluindo sobre a possibilidade de
modelagem do canal indoor por meio de HMM com o limiar “Percentil P20 das

log-verossimilhangas”, conforme descrito nos itens 6.2 e 6.3.

7.2. TRABALHOS FUTUROS

A utilizacio do HMM para modelagem de canais radio moveis oferece boas

perspectivas para producdo futura, como por exemplo:

Concepcdo de sistemas mais robustos, possibilitando percorrer maiores
distancias durante a realizacdo de sondagem de canal, de maneira a se obter
mais transi¢es para uma determinada regido a ser treinada e que irdo gerar uma
quantidade maior de amostras para essa regiao;

Aplicacdo do HMM para outras situacdes de modelagem de canal, como em
ambientes suburbanos, rurais, veiculares (caso que traz uma nova componente
ao sistema, ja que o0 movimento do transmissor e/ou do receptor proporciona o
uso de pardmetros observaveis como Doppler médio e espalhamento Doppler),
nas mais variadas faixas de frequéncias ainda em fase de teste para futuros

servicgos de telecomunicacdes.
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APENDICE A - PROGRAMACAO EM MATLAB — CARACTERIZACAO
DO CANAL E OBTENCAO DAS ESTATISTICAS DO SINAL

clear all, close all, clc;

$Parametros da sonda

B=750;%MHz Banda sondada

pontos=1601; Nmeio=(pontos+l)./2;%801 pontos, igual a 1/2 perfil
deltaF=B/ (pontos-1) ;%$MHz resolucgdo na freg(intervalo entre as amostras)
RetardoMax=10"3/deltaF; %nseg /Duracdo de 1 perfil

deltaT=10"3/B;%nseg /resolucdo temporal

Tperfis=deltaT* (Nmeio-1); %duracao de 1/2 perfil de retardos

cont=1;

totperfis=0;

numlocal=input ('Entre com o n° do LOCAL deste arquivo:');

%$Loop (kp) para incrementar até o No maximo de GRIDS num local (numlocal)
for kp=numlocal;

No Perfis=36;%36 pontos medidos em todos os locais

pp=int2str (kp) ;

nome=["'ponto',ppl;

$%%%%%%%%%%% CHAMANDO OS ARQUIVOS GRAVADOS DA MEDICAO %%%%%%%%%%%%%%%%%
$Loop para incrementar até No Perfis medidOs em cada GRID (Ki)

for ki=1:No Perfis; % ki é o No do perfil (=pontogrid)

rr=int2str (ki) ;

arquivo=[nome, "' ', rr];

load (arquivo);

Amp2 (1, :)=varre(l,:);%em dB
Fase2 (1, :)=varre(2,:);% em graus

clear varre;

%$Parametros da Sonda

retardo=0:deltaT:RetardoMax./2;%nseg/ 1/2 perfil = 801 pontos
$Composicdo dos dados em nuimeros complexos

Amp (ki, :)=10."(Amp2 (1, :)/20); %$Amplitude em volts,

%pois a medida (Amp2) deu em dB

T(ki, :)=Amp(ki,:).*cos(Fase2(1l,:)*pi/180)+i*Amp (ki,:).*...
sin(Fase2 (1, :)*pi/180);%T(f,t),

%$Relacdo de VOLTS x FREQ

%.%p1/180 = fase em rad, pois MATLAB calcula o cos e sen de rad e ndo de
graus

%$Aplicando a Janela de Blackman Harris para reduzir espurios
%$no dominio dos retardos devido a ifft
a0=0.42323;a1=0.49755;a2=0.07922;

for n=0: (pontos-1)

Vetor (n+l)=al-al*cos (2*pi*n/pontos)+a2*cos (2*pi*2*n/pontos) ;
end

PBH=Vetor;

clear Vetor

%$%%%%%%%% APLICANDO A IFFT A T(f,t) P/ CHEGAR A h(t,tau)) %$%%%%%%%%
aux (ki,:)=ifft( (T(ki,:)).*PBH,pontos );%h(tau) - relacdo de

%volts x retardo -1601 pontos

PPRR=abs (aux); %|h(tau)|/1601 pontos

Pot= PPRR."2; %Ph(tau)/Relacdo de WATTS/ 1601 pontos

Potdb=10.*10gl0 (Pot); %Perfil de Potencia relativo Ph(tau), em dB/ 1601
pontos

clear Pot

end; %Fim do laco para cada ki (médx = 36)

%$Até aqui tem calculados todos os Ph(tau) de 1 grid de 36 medidas
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I Matriz Alinhados=real (aux);%h(tau)real (Necessdrio para uso de WDEN /
1601 pontos)

Q Matriz Alinhados=imag (aux);%h(tau)imag (idem)

%$Pegando os 801 primeiros pontos

for m=1:No_ Perfis;

for n=1:Nmeio;

Pdb (m, n)=Potdb (m,n) ; $Ph (tau), em dB, até 1/2 perfil
PPR(m,n)=PPRR(m,n);%|h(tau) |, relacdo de volts, até 1/2 perfil

end;

end;

clear Potdb

PPRoriginal=PPR;%|h(tau) |, até 1/2 perfil

$Normalizando os perfis pelo méximo

Max PdB = max(Pdb, [],2); % Cria um vetor Max PdB[No Perfis] onde cada
%elemento é o médximo de cada linha, no caso, maximo de cada perfil
for m=1:No Perfis

Pdb (m, :)=Pdb (m, :) -Max_PdB(m); %Normaliza os perfis pelo méximo/dB
end

$Até aqui todos os perfis de retardo Ph(t,tau), em dB, normalizados
$pelo maximo, foram calculados para um mesmo local, em todos os
grids (6ou7)

for ij=1:No_Perfis;

for ik=1:Nmeio;

Perfsujo(ij,ik)=Pdb(ij, ik);%1/2 perfil, em dB, normalizado

end

end

Perfsujo completo=Perfsujo; %para poder imprimir o perfil completo
somente com o limiar

end; %Fim do laco para cada kp (mdx = 6 ou 7, dependendo do local)
clear Pdb

$Imprimindo os perfis

ent='a'; % Pergunta

while and(ent~='s',ent~='n")

ent=input ('Deseja visualizar alguns perfis medidos (sujos)? <s/n>','s');

end

while ent=="'s"

clc;%Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input ('Digite o n® do perfil: ');

if entnum <= No_ Perfis;

figure (entnum)

plot (retardo,Perfsujo(entnum, :));ylabel...

('Poténcia relativa normalizada (dB)'),xlabel('T (nanosseq)'),
title(sprintf ('Perfil Ruidoso N°%g Local%g',entnum,numlocal));
zoom on,grid on

else

disp ('Ntmero invalido');

disp (sprintf ('Sd se tem 36 perfis por grid'));

end

ent='a';%$Enquanto ndo teclar sim ou ndo, n&o continua

while and(ent~='s',ent~="'n")

ent=input ('Deseja continuar a visualizac¢do dos perfis medidos
(sujos) ?<s/n>"','s');

end

end

$Imprimindo em 3D todos os perfis medidos em cada local (em 3D)
Deltaeta=RetardoMax; %$nseg
DurPerfis=(No Perfis-1) .*RetardoMax, 3Nanossegundos
tempo=0:Deltaeta:DurPerfis; %$nanossegundos

clear retardo

retardo=0:deltaT:RetardoMax./2;%nseg/ 1/2 perfil = 801 pontos
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$Imprimindo os perfis em 3D

ent='a'; % Pergunta

while and(ent~='s',ent~="'n")

ent=input ('Deseja visualizar um local com todos os perfis medidos
(sujos)? <s/n> ','s");

end

while ent=='s'

clc; %Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input ('Digite o n°® de perfis por local: ');

if entnum<=No Perfis

figure (entnum)

[retardo, tempo]=meshgrid (retardo, tempo) ;

mesh (retardo, tempo, Perfsujo(:,1:Nmeio)),view(20,20),...
xlabel ('retardo-nanosseg'),ylabel ('tempo-nanosseg'),zlabel ('dB'), zoom
on,grid on

else

disp ('Ntmero invalido');

(sprintf ('Existem apenas %g perfis por local.',No Perfis));
end

ent="a';%Enquanto ndo teclar sim ou n&o, ndo continua
while and(ent~='s',ent~='n")

ent=input ('Deseja continuar essa visualizagdo?<s/n> ','s');
end

< .
3%%%%%%%%%5%5%5%5%5%5%55%5%5%5%5 SUAVIZACAO DO RUIDO%%%%%%%%%%%%5%5%5%555%5555555%5%5%5%

$%5%%%%%%%%%%%%%%%%%% TRATAMENTO DE RUIDO COM A TECNICA CFAR
%$Suaviza o Perfil de Poténcia NORMALIZADO

disp(sprintf ('Tratamento do ruido segundo Sousa!! \n'))
$Suaviza o Perfil de Poténcia em dB, NORMALIZADO

$Segundo Sousa, para medidas outdoor: em geral 5% dos multipercursos sé&o

validos
pmv=input ('Qual é o percentual de multipercursos validos? ');
if pmv== 0.05;%5% dos multipercursos validos

pmvdB=10.*10gl0(-2.*10g(0.5));% = 1,4186// Desvio padrdo do ruido térmico

abaixo da mediana

else%Quando o percentual de multipercursos validos é diferente de 5%
pmvdB=10.*10ogl0(-2.*1log(0.5.* (1-pmv))); %= 1,4811 se pmv=0,01

end;

$%eta=sqrt ((-log(5e-6./2)./3));

$eta = 4.2997 = 6.3344 dB , = a Probabilidade de alarme falso,

%$CFAR = 5e-6 = 0,0005% de chance de falso alarme, ou seja,l erro a cada

20000 amostras.

%$Se CFAR=5*10"-2, 1 erro a cada 20 amostras /etadB = 7,7753 dB

%$Se CFAR=107-2, 1 erro a cada 100 amostras /etadB = 9,6428 dB

%$Se CFAR=5*10"-3, 1 erro a cada 200 amostras / etadB = 10,2517 dB
%$Se CFAR=5*10"-6, erro a cada 200.000 amostras /etadB = 13,8761 dB

1
%$Se CFAR=5*107-9, 1 erro a cada 200.000.000 amostras / etadB =15,8238 dB
) .

eta=(-2.*log(5e-6)
algoritmo usado
etadB=20.*1logl0 (eta), %$(=20log(4,94)=13,8761 dB)

~0.5;%5e-6=Probabilidade de alarme falso, p/ o

CFAR=input ('Deseja alterar a Probabilidade de Alarme Falso? ','s' );
if CFAR=='s"

etadB = input('Qual o novo etadB desejado? ' );

end;

%Criando 1 vetor com as medianas dos perfis ruidosos

for m=1:No_ Perfis;

Mediana Perfil (m)=median (Perfsujo(m, :)"');%mediana em dBs
Var Ruido (m)=Mediana Perfil (m)-pmvdB;%Varidncia do ruido




Limiar Ruido (m)=Var Ruido (m)+etadB; S%Limiar, em dB, abaixo do qual
%$sb6 se tem ruido. Tudo abaixo do limiar é posto ao nivel do limite
inferior.

end

%disp (sprintf ('Limiar dos perfis do local %g',numlocal)),

Limiar Ruido(l:No Perfis)% complexo

$Limite Inferior do perfil suavizado

%0 limite inferior depende da relacdo adotada para Psinal/Pruido.
$Aqui é adotado nivel da mediana como o limite inferior,
%equivalendo a S/N>15 dB

Limite Inferior=Mediana Perfil;

%$Passando o que estd abaixo do limiar para o limite inferior

for m=1:No Perfis;

for n=1:Nmeio;

if Perfsujo(m,n)<=Limiar Ruido (m);%dB normalizado
Perfsujo(m,n)=Limite Inferior (m);

end

end

end

$Eliminando Ruido Impulsivo e tomando apenas amostras que satisfazem
%ao critério:um multipercurso valido (> limiar) deve se achar entre,
%pelo menos, 1 amostra maior que o limiar e ser > ambas.

for m=1:No Perfis;%Para 1/2 Perfil

amp (m, 1)=Perfsujo(m, 1) ;%dB normalizado

amp (m, Nmeio)=Perfsujo (m,Nmeio) ;

dnorm(m, 1) =abs (Perfsujo(m, 1) -Limite Inferior (m));%desnormalizando
dnorm (m, Nmeio)=0;

Jk=0;

for n=2:Nmeio-1

if( ( Perfsujo(m,n)> Perfsujo(m,n+1))&&( Perfsujo(m,n)>=...
Perfsujo(m,n-1))&&( ( Perfsujo(m,n-1)>Limiar Ruido(m))|]|...
(Perfsujo (m,n+l)>Limiar Ruido(m)) ) );

amp (m,n)= Perfsujo (m,n);%Amplitudes dos Multipercursos Validos
dnorm(m, n)=abs( Perfsujo(m,n)-Limite Inferior(m) );%desnormalizando
jk=jk+1; %No de Mult. Validos

else

amp (m,n)=Limite Inferior (m);%dB normalizado

dnorm (m, n)=0;%$dBm desnormalizado

end

end

%$No de ecos validos, por perfil m

disp(sprintf ('No perfil %g temos %g multipercursos validos.',m,jk))
end

for m=1:No Perfis;%Para 1/2 perfil

for n=1:Nmeio;

Limiar (m,n)=Limiar Ruido (m);%dB, normalizado

Limite (m,n)=Limite Inferior (m);%dB, normalizado

end

end

$Imprimindo os perfis (sujos sé com Limiar de CFAR)

ent='a'; % Pergunta

while and(ent~='s',ent~="'n")

ent=input ('Deseja visualizar alguns perfis medidos(sujos)com o limiar
usando CFAR? <s/n>','s');

end

while ent=='s"'

clc; %Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input ('Digite o n°® do perfil: '");

if entnum <= No_ Perfis;
figure (entnum)
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plot (retardo, Perfsujo completo (entnum, :),retardo, ...

Limiar (entnum, :), 'm');ylabel ('Poténcia relativa normalizada (dB) '), ...
xlabel ('T(nanosseqg) ') ,title(sprintf ('Perfil Ruidoso N°%g Local%g', ...
entnum, numlocal)) ;

legend ('\fontsize{7}Perfil medido', '\fontsize{7}Limiar CFAR')

zoom on,grid on

hold on

else

disp ('Ntmero invalido');

disp (sprintf('S6 se tem 36 perfis por grid'));

end

ent='a';%$Enquanto ndo teclar sim ou ndo, n&o continua

while and(ent~='s',ent~="'n")

ent=input ('Deseja continuar a visualizagdo dos perfis medidos (sujos)com
o limiar usando CFAR? <s/n> ', 's');

end

end

$Tirando multipercursos antes da LOS, levando eles p/o nivel do limite
%$inferior

for m=1:No Perfis;%Para 1/2 perfil

imax (m)=find (amp (m, :)==max (amp (m, :)) ) ;%retorna o indice onde a amp é max
for i=1: (imax (m)-1);

amp (m, i) =Limite Inferior (m);%dnorm(m,i)=0;

end

end

%$Plotando os perfis que se deseja visualizar

clear entnum, clear ent

ent='a'; % Pergunta

while and(ent~='s',ent~="'n")

ent=input ('Deseja visualizar alguns perfis sem ruido (CFAR)<s/n>?','s');

end

while ent=='s"';

clc; %Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input ('Digite o n® do perfil: ');

if entnum<=No Perfis;
figure (entnum)

plot (retardo, amp (entnum, :),'r.', retardo,Limiar (entnum), 'g-.", ...
retardo,Limite (entnum, :), 'k-."',retardo, ...
Perfsujo(entnum, :),'g-."), ...

xlabel ('"\fontsize{l2}Retardo (ns)');ylabel ('\fontsize{l2}Poténcia
Relativa (dB)"');

titulo=[sprintf ('Perfis Sujo e Limpo N°%g
Local%g',entnum,numlocal)];title(titulo)

legend ('\fontsize{10}Perfil Sujo medido', '\fontsize{l0}Limiar CFAR', ...
'"\fontsize{1l0}Pontos validos', '\fontsize{1l0}Perfil Limpo medido')
%set (gcf, 'color','w'),set(gca, 'fontsize',8),zoom on %, grid on

else

disp ('N° invalido');

end

ent='a';%Enquanto ndo teclar sim ou ndo, ndo continua

while and(ent~='s',ent~="'n")

ent=input ('Deseja continuar essa visualizag¢do?<s,n> ','s');

end

end

%$imprimindo todos os perfis limpos de cada local, usando CFAR(em 3D)
clear retardo tempo

retardo=0:deltaT:RetardoMax./2;%nseg

tempo=0:Deltaeta:DurPerfis; %$microssegundos

$Imprimir perfis limpos em 3D

Q

ent='a'; % Pergunta
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while and(ent~='s',ent~='n")
ent=input ('Deseja visualizar um local com todos os perfis
limpos (CFAR) ?<s/n> ','s');

end

while ent=='s"

clc;%Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input ('Digite o n® do local: ');

if entnum<=numlocal;

figure (No_Perfis+entnum)

[retardo, tempo]=meshgrid (retardo, tempo) ;

mesh (retardo, tempo,dnorm(:,1:Nmeio) ), ...%mesh(retardo, tempo,dnorm(:,1:Nme
io), retardo,Limiar (entnum, :)), ...

view (20,20),xlabel ('nanoseg'),ylabel ('tempo-nanosseqg'),zlabel ('dB')
zoom on,grid on

else

disp ('Ntmero invalido');

(sprintf ('Existem apenas %g locais.',numlocal));

end

ent='a';%Enquanto ndo teclar sim ou ndo, ndo continua

while and(ent~='s',ent~='n")

ent=input ('Deseja continuar essa visualizagdo?<s/n> ','s');

end

end

$Transformando os perfis limpos para relacad de WATTS

for m=1:No Perfis

for n=1:Nmeio

if dnorm(m,n)~=0

Perfis Sem Ruido SOUSAW (m,n)=(10." (dnorm(m,n)./10)); %$Perfis sem ruido,
relagcdo de W
else

Perfis Sem Ruido SOUSAW (m,n)=0; %$Como estes ndo aparecem no somatédrio,
podem ser feitos nulos

end;

end;

end;

%$Calculo dos parédmetros para comparacdo (retardo médio e espalhamento de
retardo)para CFAR

for m=1:No_ Perfis,i=1;

for n=1:Nmeio

if Perfis Sem Ruido SOUSAW (m,n)~=0

contador (m, i) =n;

PSemRuidoW SOUSA(m,n)= Perfis Sem Ruido SOUSAW(m,n); %

i=i+1;

else

PSemRuidoW SOUSA (m,n)=0;%Antes estava 0 WATTS
end;

end;

end;

299922%29%%922%%%%%%2%%%% CALCULO DO RETARDO MEDIO
55555555 5%5%5%5%5%5%%5%%%5%%%%

for m=1:No Perfis

Denominador (m)=0;

end

for m=1:No_ Perfis

Numerador = 0;

for n=1:Nmeio

if PSemRuidoW SOUSA (m,n)~=0;%Qdo o perfil é nulo, nada soma aos termos
Numerador = Numerador + (n-contador(m,1)).*...

deltaT.*PSemRuidoW SOUSA(m,n);%Perfil Limpo em Watts

Denominador (m) = Denominador (m) + PSemRuidoW SOUSA (m,n);
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end;

end;

Retardo Medio SOUSA (m) = Numerador./Denominador (m);%$nseg
end;

disp (sprintf ('Média dos Retardos
Médios')),medret=mean (Retardo Medio SOUSA)
2999%%%29%%%$%%%% CALCULO DO ESPALHAMENTO DE RETARDO/PERFIL

o

for m=1:No_Pe s;%36 PERFIS

Numerador = 0; %0 denominador é o mesmo calculado anteriormente

for n=1:Nmeio

if PSemRuidoW SOUSA (m,n)~=0;%Qdo o perfil é nulo, nada soma aos termos

Numerador=Numerador+ ( ( (n-contador(m, 1)) .*...
deltaT-Retardo Medio SOUSA (m)) .”"2).*PSemRuidoW SOUSA (m,n) ;
end;

end

SigmaT SOUSA (m) =sqgrt (Numerador./Denominador (m)) ;%nanoseg

end

disp (sprintf ('Média dos Espalhamentos de Retardos')),
medesp=mean (SigmaT SOUSA)

clear Numerador Denominador

disp (sprintf ('Retardo médio dos perfis do local %g',numlocal)),
Retardo Medio SOUSA

disp (sprintf ('Espalhamento de retardo dos perfis do local %g',
numlocal)), SigmaT_ SOUSA

Desvio=std(SigmaT_ SOUSA)




APENDICE B - f.d.p. DAS ESTATISTICAS DO SINAL NOS GRIDS
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Esta secdo apresenta os graficos das f.d.p. dos parametros de retardo medio e

espalhamento de retardo obtidos nos 36 pontos de cada um dos grids 1 a 7.

a) Grid1
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Fig. A.2 - f.d.p. dos espalhamentos de retardo do Grid 1.
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Fig. A.4 - f.d.p. dos espalhamentos de retardo do Grid 2.
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c) Grid3
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Fig. A.5 - f.d.p. dos retardos medios do Grid 3.
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Fig. A.6 - f.d.p. dos espalhamentos de retardo do Grid 3.
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d) Grid 4
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Fig. A.7 - f.d.p. dos retardos médios do Grid 4.
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Fig. A.8 - f.d.p. dos espalhamentos de retardo do Grid 4.
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e) Grid5
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Fig. A.10 - f.d.p. dos espalhamentos de retardo do Grid 5.



f) Grid6
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Fig. A.11 - f.d.p. dos retardos médios do Grid 6.
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Fig. A.12 - f.d.p. dos espalhamentos de retardo do Grid 6.
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g) Grid7
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APENDICE C - PROGRAMACAO EM MATLAB PARA A
IMPLEMENTACAO DO HMM
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Observacgao: o programa ¢ um sé. A rotina principal dele, “DataProcessing.m”, chama

a rotina “fillResults.m” que, por sua vez, chama a rotina “calcLikelihood.m”.

a) Rotina “Data Processing.m”

clear;

cle;

close all;

trainingProportion = 50; % Proporcédo da base usada para treinamento
referenceTestProportion = 40; % Proporcgdo da base usada para testes de
referéncia

input = open('InitDataSet.mat') .input;

regionsLength = length (input) ;

outputs (1) = CreateStruct();

o

o

dimensions = size (input{l});
for regionNumber = 1l:regionsLength
for j = l:dimensions (1)
disp(3)
end
end

o° o° o oe

o

oe

Definicdo das dimensdes e vetores auxiliares de busca
gridInputDimensions = size(input{l});
samplesLength = gridInputDimensions(1l);

trainingLimitNearIndex = sampleslLength*trainingProportion/100;
trainingLimit = floor(trainingLimitNearIndex) ;

referenceTestLimitNearIndex = (samplesLength-
trainingLimit) *referenceTestProportion/100;
referenceTestLimit = floor (referenceTestLimitNearIndex) ;
randomGridPostionIndexl = randperm(samplesLength);
randomGridPostionIndex?2 = randperm(samplesLength);

% Formatacgdo das amostras em arrays tridimensionais

% Uma medida por estado

% crossData = zeros (samplesLength,regionsLength)
Rx1ToRx2data = zeros(2, 2, samplesLength);
Rx1ToRx3data = zeros (2, 2, samplesLength);
Rx2ToRxldata = zeros (2, 2, samplesLength);
Rx2ToRx3data = zeros (2, 2, samplesLength);
Rx3ToRxldata = zeros (2, 2, samplesLength);
Rx3ToRx2data = zeros (2, 2, samplesLength);
Rx3ToRx4data = zeros (2, 2, samplesLength);
Rx4ToRx3data = zeros (2, 2, samplesLength);
Rx4ToRx5data = zeros (2, 2, samplesLength);
Rx4ToRx6data = zeros (2, 2, samplesLength);




Rx4ToRx7data = zeros (2, 2, samplesLength);

Rx5ToRx4data = zeros (2, 2, samplesLength);

Rx6ToRx4data = zeros (2, 2, samplesLength);

Rx7ToRx4data = zeros (2, 2, samplesLength);

for i = 1: samplesLength

% Treinamentos Hall

Rx1ToRx2data(1:2,1:2,1i) = [input{l} (randomGridPostionIndex2 (i
input{2} (randomGridPostionIndexl (i), :)1;
Rx1ToRx3data(l:2,1:2,1i) = [input{l} (randomGridPostionIndex2 (i
input{3} (randomGridPostionIndexl (i), :)1;
Rx2ToRxldata(1:2,1:2,1i) = [input{2} (randomGridPostionIndex2 (i
input{1l} (randomGridPostionIndexl (i), :)1;
Rx2ToRx3data(l1:2,1:2,1i) = [input{2} (randomGridPostionIndex?2 (i
input{3} (randomGridPostionIndexl (i), :)1;
Rx3ToRxldata(1l:2,1:2,1) = [input{3} (randomGridPostionIndex2 (i
input{l} (randomGridPostionIndexl (i), :)];
Rx3ToRx2data(1:2,1:2,1) = [input{3}(randomGridPostionIndexZ(i
input{2} (randomGridPostionIndexl ( )1

% Treinamentos Corredores

Rx3ToRx4data(1:2,1:2,1) = [input{3} (randomGridPostionIndex2 (i
input{4} (randomGridPostionIndexl (i), :)];
Rx4ToRx3data(1:2,1:2,1) = [input{4}(randomGridPostionIndexZ(i
input{3} (randomGridPostionIndexl (i), :)1;
Rx4ToRx5data(1:2,1:2,1) = [1nput{4} randomGridPostionIndex?2 (
input{5} (randomGridPostionIndexl (i), :)];
Rx4ToRx6data(1:2,1:2,1) = [input{4} (randomGridPostionIndex?2 (
input{6} (randomGridPostionIndexl (i), :)1;
Rx4ToRx7data(1:2,1:2,1i) = [input{4} (randomGridPostionIndex2 (i
input{7} (randomGridPostionIndexl (i), :)];
Rx5ToRx4data(1:2,1:2,1) = [input{5} (randomGridPostionIndex?2 (
input{4} (randomGridPostionIndexl (i), :)];
Rx6ToRx4data(l1:2,1:2,1i) = [input{6} (randomGridPostionIndex2 (i
input{4} (randomGridPostionIndexl (i), :)1;
Rx7ToRx4data(1:2,1:2,1) = [input{7} (randomGridPostionIndex2 (
input{4} (randomGridPostionIndexl (i), :)];

end

data(:,:,:,1) = RxlToRx2data;

data(:,:,:,2) = RxlToRx3data;

data(:,:,:,3) = Rx2ToRxldata;

data(:,:,:,4) = Rx2ToRx3data;

data(:,:,:,5) = Rx3ToRxldata;

data(:,:,:,6) = Rx3ToRx2data;

data(:,:,:,7) = Rx3ToRx4data;

data(:,:,:,8) = Rx4ToRx3data;

data(:,:,:,9) = Rx4ToRx5data;

data(:,:,:,10) = Rx4ToRxb6bdata;

data(:,:,:,11) = Rx4ToRx7data;

data(:,:,:,12) = Rx5ToRx4data;

data(:,:,:,13) = Rx6ToRx4data;

data(:,:,:,14) = Rx7ToRx4data;

logLikelihoodRegion = -160:0.2:0;

Q

% Treinamento do HMM

)y
)y
)y
)y
)y
)y

)y
)y
i),
i),
),
i),
),

i),

hmm Rx1ToRx2 = hmmBuilder (Rx1lToRx2data(:,:,l:floor(traininglLimit)), 2,

2, 20);

outputs (1) = fillResults('1l-2',hmm Rx1ToRx2,data,traininglLimit,

referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);
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hmm Rx1ToRx3 = hmmBuilder (Rx1ToRx3data(:,:,l:floor(traininglLimit)),

2, 20);
outputs (2) = fillResults('1-3',hmm Rx1ToRx3,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

hmm Rx2ToRxl = hmmBuilder (Rx2ToRxldata(:,:,1l:floor(traininglLimit)),

2, 20);
outputs (3) = fillResults('2-1',hmm Rx2ToRx1l,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

hmm Rx2ToRx3 = hmmBuilder (Rx2ToRx3data(:,:,l:floor(traininglLimit)),

2, 20);
outputs (4) = fillResults('2-3',hmm Rx2ToRx3,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

hmm Rx3ToRxl = hmmBuilder (Rx3ToRxldata(:,:,1l:floor(traininglLimit)),

2, 20);
outputs (5) = fillResults('3-1',hmm Rx3ToRx1l,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

hmm Rx3ToRx2 = hmmBuilder (Rx3ToRx2data(:,:,l:floor(traininglLimit)),

2, 20);
outputs (6) = fillResults('3-2',hmm Rx3ToRx2,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

hmm Rx3ToRx4 = hmmBuilder (Rx3ToRx4data(:,:,l:floor(traininglLimit)),

2, 20);
outputs (7) = fillResults('3-4',hmm Rx3ToRx4,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

hmm Rx4ToRx3 = hmmBuilder (Rx4ToRx3data(:,:,1l:floor(traininglLimit)),

2, 20);
outputs (8) = fillResults('4-3',hmm Rx4ToRx3,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

hmm Rx4ToRx5 = hmmBuilder (Rx4ToRx5data(:,:,1l:floor(traininglLimit)),

2, 20);
outputs (9) = fillResults('4-5"',hmm Rx4ToRx5,data, trainingLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

hmm Rx4ToRx6 = hmmBuilder (Rx4ToRx6data(:,:,l:floor(traininglLimit)),

2, 20);
outputs (10) = fillResults('4-6',hmm Rx4ToRx6,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

hmm Rx4ToRx7 = hmmBuilder (Rx4ToRx7data(:,:,l:floor(trainingLimit)),

2, 20);
outputs (11) = fillResults('4-7',hmm Rx4ToRx7,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

hmm Rx5ToRx4 = hmmBuilder (Rx5ToRx4data(:,:,l:floor (traininglLimit)),

2, 20);
outputs (12) = fillResults('5-4',hmm Rx5ToRx4,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

hmm Rx6ToRx4 = hmmBuilder (Rx6ToRx4data(:,:,l:floor (traininglLimit)),

2, 20);
outputs (13) = fillResults('6-4',hmm Rx6ToRx4,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);
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hmm Rx7ToRx4 = hmmBuilder (Rx7ToRx4data(:,:,1l:floor(traininglLimit)), 2,
2, 20);

outputs (14) = fillResults('7-4',hmm Rx7ToRx4,data,traininglLimit,
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion);

o\

o

crossDensityDif = zeros(14,14);

o\

o

crossMeanDif = zeros(14,14);

o\

for trainedRegionIndex = 1:14
for testingRegionIndex = 1:14
crossDensityDif (trainedRegionIndex, testingRegionIndex) =
trapz (logLikelihoodRegion, outputs (trainedRegionIndex) .referenceDensity
outputs (trainedRegionIndex) .testDensities (testingRegionIndex, :));

o

o

o° o° |

o

Q

% terceiros =
mean (mean (outputs (trainedRegionIndex) .testDensities));

o

o

o

end

o° oo

o

end

b) Rotina “fillResults.m”
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function [output] =

fillResults (selectedRegionName, hmm,data, traininglLimit, referenceTestLimit,

samplesLength, logLikelihoodRegion)

output.selectedRegionName = selectedRegionName;

regionIndeXNameS — [111_211, 111_3", 112_111, 112_311, 113_111, 113_211, 113_411, 114_311, 114_
5u’ "4—6", u4_7u’ u5_4"’ "6_4"’ "7_4"];

selectedRegionIndex = find(selectedRegionName == regionIndexNames) ;

% Verossimilhé&ncas

% loglLikes = zeros(l4,samplesLength);

for regionIndex = 1:14

for dt = l:samplesLength
loglLikes (regionIndex,dt) =
calcLikelihood(data(:, :,dt, regionIndex), hmm) ;
end
end

o)

% Retirada de Outliers e separacdo de testes de referéncia e validacédo
% selectedRegionRandPermTest = randperm(sampleslLength-trainingLimit-3);
randPermTest = randperm(samplesLength-trainingLimit-4);

% output.otherRegionLogLikes = zeros (13, length(randPermTest));

% output.testDensitys = zeros (13, length(logLikelihoodRegion)) ;
otherRegionLogLikes = [];

for regionIndex = 1:14
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allSortedLogLikes =
sort (logLikes (regionIndex, traininglLimit+l:samplesLength));
selectedAndSortedLoglLikes=allSortedLogLikes (5:samplesLength-
traininglLimit) ;
selectedLogLikes = selectedAndSortedLogLikes (randPermTest) ;

output.referenceloglikes (regionIndex, :)
selectedLogLikes (l:referenceTestlLimit) ;
output.testLogLikes (regionIndex, :) =
selectedLogLikes (referenceTestLimit+1l:1length(selectedLogLikes)) ';

output.referenceDensities (regionIndex, :) =

ksdensity (output.referenceloglLikes (regionIndex, :), logLikelihoodRegion) ;
output.testDensities (regionIndex, :) =

ksdensity (output.testLoglikes (regionIndex, :), logLikelihoodRegion) ;

if (regionIndex ~= selectedRegionIndex)
otherRegionLoglLikes = [otherRegionLogLikes
output.referenceloglLikes (regionIndex, :)];

end
end
output.limiarl = mean ([mean (otherRegionLogLikes)
mean (output.referencelLogLikes (selectedRegionIndex))]) ;
limiarlPlotVector = zeros(l,length(logLikelihoodRegion)) ;
limiarlIndex = findIndex (output.limiarl,logLikelihoodRegion);
limiarlPlotVector (limiarlIndex) = 2;

output.limiar2 =
(mean (otherRegionLogLikes) *std (output.referencelLoglLikes (selectedRegionInd
ex)) ...

+
mean (output.referencelLoglLikes (selectedRegionIndex) ) *std(otherRegionLogLik
es))/2;
limiar2PlotVector = zeros(l,length(loglLikelihoodRegion));
limiar2Index = findIndex (output.limiar2?2,loglLikelihoodRegion)
limiar2PlotVector (limiar2Index) = 2;

output.limiar3 =

prctile (output.referenceloglikes (selectedRegionIndex),20);
limiar3PlotVector = zeros(l,length(logLikelihoodRegion))
limiar3Index = findIndex (output.limiar3, logLikelihoodRegion) ;
limiar3PlotVector (limiar3Index) = 2;

nonZeroDensityIndices =

find (output.referenceDensities (selectedRegionIndex)) ;

output.limiar4d =

prctile (output.referenceDensities (selectedRegionIndex,nonZeroDensityIndic
es),20);

limiar4PlotVector = zeros(l,length(logLikelihoodRegion)) ;

limiar4Index = findIndex (output.limiar4,loglLikelihoodRegion);
limiard4PlotVector (limiard4Index) = 2;
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output.
output.
output.
output.

output.
output.
output.
output.

output.
output.
output.
output.

output.
output.
output.
output.

limiarlFalsePositives = 0;
limiarlFalseNegatives = 0;
limiarlTruePositives = 0;
limiarlTrueNegatives = 0;
limiar2FalsePositives = 0;
limiar2FalseNegatives = 0;
limiar2TruePositives = 0;
limiar2TrueNegatives = 0;
limiar3FalsePositives = 0;
limiar3FalseNegatives = 0;

limiar3TruePositives = 0;

limiar3TrueNegatives = 0;
limiar4FalsePositives = 0;
limiar4FalseNegatives = 0;
limiar4TruePositives = 0;
limiar4TrueNegatives = 0;

for testRegionIndex = 1:14

for sample = 1l:length (output.testLoglLikes (testRegionIndex, :

output.

output.

output.

output.

output.

output.

output.

output.

output.

output.

output.

output.

if testRegionIndex == selectedRegionIndex
if output.testLoglLikes (testRegionIndex, sample)
limiarl
output.limiarlFalseNegatives =
limiarlFalseNegatives+1l;
else
output.limiarlTruePositives =
limiarlTruePositives+1;
end
else
if output.testLoglLikes (testRegionIndex, sample)
limiarl
output.limiarlFalsePositives =
limiarlFalsePositives+1;
else
output.limiarlTrueNegatives =
limiarlTrueNegatives+1;
end
end

if testRegionIndex == selectedRegionIndex
if output.testlLoglikes (testRegionIndex, sample)
limiar2
output.limiar2FalseNegatives =
limiar2FalseNegatives+1;
else
output.limiar2TruePositives =
limiar2TruePositives+1;
end
else
if output.testLoglLikes (testRegionIndex, sample)
limiar2
output.limiar2FalsePositives =
limiar2FalsePositives+1l;
else
output.limiar2TrueNegatives =
limiar2TrueNegatives+l;

<

>=

<

>=
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end
end

if testRegionIndex == selectedRegionIndex
if output.testLoglLikes (testRegionIndex,sample) <
output.limiar3
output.limiar3FalseNegatives =
output.limiar3FalseNegatives+l;
else
output.limiar3TruePositives =
output.limiar3TruePositives+1;
end
else
if output.testLoglikes (testRegionIndex, sample) >=
output.limiar3
output.limiar3FalsePositives =
output.limiar3FalsePositives+l;
else
output.limiar3TrueNegatives =
output.limiar3TrueNegatives+1l;
end
end

if testRegionIndex == selectedRegionIndex
if output.testLoglikes (testRegionIndex, sample) <
output.limiar4
output.limiar4FalseNegatives =
output.limiarlFalseNegatives+l;
else
output.limiar4TruePositives =
output.limiard4TruePositives+l;
end
else
if output.testLoglikes (testRegionIndex, sample) >=
output.limiar4

output.limiar4FalsePositives
output.limiar4FalsePositives+l;
else
output.limiar4lTrueNegatives
output.limiar4TrueNegatives+l;
end
end
end

% disp(strcat ('Média de acertos:
',num2str (100*output.limiarlTruePositives/length (output.testLogLikes (test
RegionIndex,:))),"' $"));

- oo

disp(strcat('Falsos postivos:

,num2str (output.limiarlFalsePositives)));
% disp(strcat ('Falsos negativos:
', num2str (output.limiarlFalseNegatives)));
end
disp(strcat ('Score do HMM da regido: ', selectedRegionName)) ;

disp('Limiar 1"');
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disp(strcat ('Positivos:
',num2str (output.limiarlTruePositives),'/',num2str (length (output.testLogL
ikes (selectedRegionIndex, :)))));

disp(strcat ('Negativos:
',num2str (output.limiarlTrueNegatives),'/',num2str (length (otherRegionLogL
ikes))))s

disp('Limiar 2');

disp(strcat ('Positivos:
',num2str (output.limiar2TruePositives),'/',num2str (length (output.testLogL
ikes (selectedRegionIndex, :)))));

disp(strcat ('Negativos:
',num2str (output.limiar2TrueNegatives),'/',num2str (length (otherRegionLogL
ikes))) )

disp('Limiar 3'");

disp(strcat ('Positivos:
',num2str (output.limiar3TruePositives),'/',num2str (length (output.testLogL
ikes (selectedRegionIndex, :)))));

disp (strcat ('Negativos:
',num2str (output.limiar3TrueNegatives),'/',num2str (length (otherRegionLogL
ikes))));

disp('Limiar 4'");

disp(strcat ('Positivos:
',num2str (output.limiar4TruePositives),'/',num2str (length (output.testLogL
ikes (selectedRegionIndex, :)))));

disp (strcat ('Negativos:
',num2str (output.limiar4TrueNegatives),'/',num2str (length (otherRegionLogL
ikes))) )

figure (selectedRegionIndex) ;
hold on
hall = plot(loglLikelihoodRegion, output.testDensities(l,:),
logLikelihoodRegion, ...
output.testDensities(2,:), logLikelihoodRegion,
output.testDensities(3,:),...
logLikelihoodRegion, output.testDensities(4,:),
logLikelihoodRegion, ...
output.testDensities (5,:),
logLikelihoodRegion, output.testDensities (6,:), ...
logLikelihoodRegion,
output.testDensities (7, :),logLikelihoodRegion, ...
output.testDensities(8,:), logLikelihoodRegion,
output.testDensities(9,:), ...
logLikelihoodRegion, output.testDensities(10,:),
logLikelihoodRegion, ...
output.testDensities (11, :), logLikelihoodRegion,
output.testDensities (12,:), ...
logLikelihoodRegion,
output.testDensities (13, :),logLikelihoodRegion, ...
output.testDensities(14,:), ...
logLikelihoodRegion, limiarlPlotVector, ...
logLikelihoodRegion, limiar2PlotVector, ...
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logLikelihoodRegion, limiar3PlotVector, ...
logLikelihoodRegion, limiar4PlotVector...
);
legend ('1-2",'1-3",'2-1",'2-3","'3=1","3=-2",'3=4","4-3","4-5" '4-6', "4~
7', ...
'5-4','6=4","'7-4", ...
'"limiar', '"limiar2', 'limiar3', 'limiard’', ...
'Location', "northwest') ;
title (selectedRegionName) ;
hall (selectedRegionIndex) .LineWidth = 3;
hold off
saveas (figure (selectedRegionIndex), strcat (selectedRegionName, '.png')) ;

end

¢) Rotina “calcLikelihood.m”:

function [ likelihood ] = calcLikelihood (sample, hmm)
SUNTITLED Summary of this function goes here
% Detailed explanation goes here

likelihood =

mhmm_logprob (sample, hmm.prior, hmm. transmat, hmm.mu, hmm.Sigma, hmm.mixmat) ;
if likelihood < (-realmax),
likelihood = -45000;
end
return;
end




