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Abstract

Centralized radio access networks are present as a potential alternative for next generation of
wireless networks, because they are able to provide high data rates and allow the reduction of
structural and operational costs in the network. The centralized architecture implements the
concept of fronthaul, and enables the challenge to increase the capacity of data transmission in
these links. In this way, the study of digital signal compression techniques presents itself as
an alternative to reduce the cost of implementing centralized radio access networks.This work
investigates the use of vector quantization methods in the compression of complex samples of
baseband LTE signals. We propose the use of Genetic Algorithms in the training of sub-optimal
dictionaries for the process of vector quantization in order to reduce the errors imposed in this
process and consequent increase in fronthaul capacity. Results showed that the proposed com-
pression algorithm allows reduction of fronthaul data rates associated with acceptable errors. It
has been shown to be possible data rate compression factors of 5.4 times, with errors of approx-
imately 4.4%, proving the effectiveness of codebook training process in LTE signals present in

the downlink of centralized radio access networks.



Resumo

As redes de acesso por radio centralizado apresentam-se como uma potencial alternativa para
a proxima geracdo de telefonia celular, devido a sua capacidade de prover grandes taxas de
dados e permitir a redug@o dos gastos estruturais e operacionais na rede. A arquitetura centra-
lizada implementa o conceito de fronthaul, mas aponta o desafio para aumento da capacidade
de transmissdo de dados nesses enlaces. Desta forma, o estudo de técnicas de compressdo de
sinais digitais apresenta-se como uma alternativa para reduzir o custo de implantacdo das re-
des de acesso por radio centralizado. Nesse contexto, este trabalho investiga o uso de métodos
de quantizacdo vetorial na compressdo de amostras complexas de sinais de LTE em banda-
base. Propde-se o uso de Algoritmos Genéticos no treinamento de diciondrios sub-6timos para
o processo de quantizagdo vetorial com objetivo de reduzir os erros impostos neste processo
e consequente aumento na capacidade do fronthaul. Os resultados mostram que o algoritmo
de compressdo proposto permite reducao de taxas de dados em fronthaul associados a erros
aceitdveis. Demonstra-se ser possivel fatores de compressao de taxa de dados de 5, 4 vezes, com
erros de, aproximadamente, 4, 4%,comprovando-se a efetividade do método de treinamento de

diciondrios de LTE no downlink das redes de acesso por radio centralizado.



Capitulo 1

Introducao

Introducao

O desenvolvimento da tecnologia sem fio de quinta geracdo (5G) estd em andamento. Ela
tem sido moldada para atender as crescentes demandas por altas taxas de dados, baixa laténcia
e acesso movel onipresente instigado por aplicativos méveis, com processamento centralizado
em nuvem [1].

E estimado que serd necessédrio prover taxas de cerca de 100 a 1000 vezes as taxas de
dados do 4G. Para tal fim, serd necessdria nao somente a expansao radical das bandas de trans-
missdo até altas frequéncias na faixa dos THz, mas também a promoc¢do da densificacdo das
redes celular e a utilizacdo de um nimero massivo de antenas com o intuito de prover altas
taxas de dados, com baixissimo atraso e baixo consumo energético da rede [2].

Entretanto, hd um forte apelo para que no desenvolvimento da préxima geragao seja le-
vado em conta o requerimento energético, impulsionando o estudo de técnicas que promovam
o uso eficiente do espectro, reduzam o custo energético, diminuam a laténcia ponto a ponto e
aumentem o nimero de conexdes por ponto. Criando assim a perspectiva de pesquisa green and
soft, que busca encontrar solu¢des que sejam responsaveis com o uso dos recursos ambientais
[3].

Neste contexto, as Redes de Acesso por rddio centralizada (CRAN, Cloud Radio Access
Networks) tem se mostrado como potencial alternativa para suprir aos requerimentos de redes
de alta capacidade com baixissimo consumo energético, pois a centraliza¢do do processamento

proporciona uma arquitetura com menores necessidades de refrigeracdo e consequente-

mente com menor custo energético. A economia de energia proporciona uma redugdo de até



70% em comparacado com as arquiteturas de 3G [3].

1.1 Motivacao

Na arquitetura CRAN, as funcionalidades das estacdes base (BS, Base Station), desde a
camada fisica até as camadas superiores, encontram-se virtualizadas em processadores centra-
lizados de uso geral denominados unidades de banda-base (BBU, Base-Band Unit) [4].

A transmissao dos sinais ao usudrio no entanto ocorre nas unidades de radio remoto (RRH,
Remote Radio Heads) que sdo separados fisicamente por enlace fisico de alta capacidade de-
nominado fronthaul como mostrado na Figura 1.1, adaptada de [1]. Esta ligacdo permite
também a cloudification do processamento de sinais digitais que busca tornd-lo flexivel para
que o mesmo também seja gerenciado pela BBU [4].

As interfaces tipicas da fronthaul incluem a interface de radio publica comum (CPRI,
Common Public Radio Interface) e a iniciativa de arquitetura de estacdo de base aberta (OBSAI,
Open Base Station Architecture Initiative). Como o CPRI € o protocolo de fronthaul mais

utilizado na industria, o trabalho descreve uma solu¢@o para um fronthaul CPRI [4].

R -

" Fronthaul-’

____________

_______
------------

Figura 1.1: Rede de acesso por radio centralizado, adaptado de [2].

Assim, ao virtualizar as funcdes de redes em um processador de propoésito geral € possivel

construir redes de baixo custo de implantagdo (CAPEX,Capital Expenditure), operacao (OPEX,



Operational Expenditure), grande eficiéncia energética e espectral pelo uso de redes definidas
por software [3].

Entretanto, ao incrementar a centralizacao da rede, aumenta-se também o volume de da-
dos necessdrio para coordenar as transmissoes. Em outras palavras, a centralizacdo pode con-
sumir um grande nimero de recursos processamento € de fibra, o0 que aumenta o custo de
implantacdo das redes e operacao [4].

A crescente necessidade de expansdo da capacidade das redes e consequentemente do
Jfronthaul, motivou varios autores a conceber, para esse segmento, a compressao dos sinais,
como alternativa a necessidade de ampliacdo dos enlaces (frequentemente de fibra), diminuindo
os custos de implantacdo e operacdo da rede [5].

Desta forma, os principais desafios a implantacio dos sistemas centralizados passaram a
ser a virtualizacao das camadas de rede, a cloudification do processamento de sinais digitais e
a limitada capacidade de transmissdo dos enlaces de fronthaul, pois quanto maior for a centra-
lizagdo da rede, maior serd a necessidade de implantagdo de links de fibra. O que torna onerosa
a implantacdo das CRANs [4].

Este trabalho busca alternativas para aumentar as taxas de dados no fronthaul CPRI e
reduzir o ruido imposto no processo de compressao, através do uso de técnicas de compressao
de sinais de LTE em conjunto com os Algoritmos Genéticos.

O uso dos Algoritmos Genéticos foi proposto como uma alternativa aos algoritmos tradi-
cionais, como forma de pesquisa de uma solu¢do 6tima, de minimo ruido e maior compressao,

dentro do espaco de busca.

1.2 Trabalhos Correlatos

A crescente ampliacdo das taxas de transmissdo de amostras 1/Q no fronthaul tem mo-
tivado diversos autores a proporem inimeras técnicas de compressao de sinais complexos de
LTE para fronthaul com o intuito de reduzir ampliar as taxas de transmissao e assim 0s custos
de implantacdo e operagdo da arquitetura CRAN.

Os processos de compressao de sinais desenvolvidos para fronthaul da arquitetura CRAN
podem ser divididos em duas categorias principais: Compressdao multiterminal (Multiterminal
compression) e a compressdo Ponto-a-ponto [6].

As técnicas baseadas em compressdo multi terminal, permitem no downlink, que as BBUs



para correlacionem os ruidos de quantizacido dos sinais em banda base que serdo enviados a
RRHs vizinhas. No uplink, esta técnica permite que a BBU aproveite a correlagdo entre os
sinais oriundos de RRHs vizinhas e efetue processo de descompressdo com menores erros.

As técnicas que empregam a compressdo ponto-a-ponto fazem o uso de diciondrios de
quantizacdo para o downlink e uplink. Estes diciondrios sao projetados independentemente dos
dicionédrios de canal que sdo utilizados nas transmissdes em canais sem fio, e sdo compativeis
com 0s mesmos, podendo assim serem utilizados em conjunto [6].

Esta revisao discutird os principais métodos de compressao de sinais ponto-a-ponto, visto
que o trabalho propde uma técnica de treinamento de diciondrios para compressao ponto-a-
ponto. As técnicas de compressdo ponto a ponto possuem diversas vantagens como um reduzido
custo computacional de decodificacdo [7]. Deste forma sdo descritos a seguir os principais

métodos compressao ponto a ponto sao descritos a seguir.

1.2.1 Técnicas de Compressao de sinais de LTE em fronthaul CRAN

No fronthaul as amostras de LTE utilizam quantizacdo escalar. Desta forma em [8],
os autores desenvolveram um método baseado em downsampling, normalizacdo em blocos e
quantizagdo escalar das amostras e do erro de quantizagdo. As sucessivas quantizagdes propor-
cionaram ao método um baixo ruido e uma baixa laténcia, no entanto atinge pouca compressao
por se tratar de um método de baixa complexidade.

Os artigos [9] e [10] propuseram técnicas que utilizam sobre-amostragem, normalizagao
em blocos e quantizacdo escalar das amostras e dos valores mdximos dos blocos.

O conceito de treinamento de niveis de LTE foi introduzido no trabalho [9], pois, este
trabalho faz o uso de um quantizador ndo uniforme foi treinado e testado com sinais de LTE em
banda base.

Os métodos baseados em SQ atingem erros dados em EVM (Error Vector Magnitude) de
cerca de 2%. No entanto proporcionam baixas taxas de compressio, da ordem de 3 vezes.

A VQ (VQ, Vector Quantization) é uma generalizacdo bi-dimensional da SQ que introduz
complexidade no treinamento e reduz o ruido de quantizagdo. Os trabalhos [5] e [11] foram
introduzidas a remocao do CP e sdo comparados diversas técnicas de quantizagdo e fazem a cod-
ificacdo por entropia. As técnicas de quantizagdo utilizadas sd@o SQ, VQ e a MSVQ (multistage
vector quantization. A MSVQ implementada mostrou ter complexidade de implementagao re-

duzida, no entanto conduziu a maiores ruidos de quantizacgao.



As técnicas baseadas em VQ reduziram os erros de compressio para cerca EVMs de 3%
com taxa de compressdo de 4,5 vezes. No entanto a solucdo encontrada possui alta complexi-

dade, pois a decodificacio dos sinais € feita utilizando-se busca em tabelas [7].

Em [12] foi implementa a re-amostragem dos frames CPRI e utiliza¢do de um codec de
audio denominado FLAC (FLAC Free Lossless Audio Codec [13]) obtendo taxas de compres-
séo de até 2 vezes com EVMs menores que 2%. No entanto, o FLAC possui uma implementacao

em fronthaul com alto custo computacional que aumenta a laténcia.

No trabalho [14] é feita a remocao do CP e VQ utilizando fast K-means [15] nas sub-
portadoras separadas, conseguindo alcancar taxas de compressdao de cerca de 6 vezes com
EVMs de 0,025% . No entanto este método possui uma grande lat€ncia pois os sinais 1/Q
sdo convertidos para o dominio da frequéncia para depois serem passarem pelo processo de
clusterizacdo sendo necessario receber um simbolo inteiro de OFDMA para que o processo se

inicie.

O artigo [16] propde o uso de uma técnica denominada noise-shaping [17], em conjunto
com a quantizacdo escalar ndo uniforme em conjunto com a remoc¢do do prefixo ciclico e o

downsampling, conseguindo taxas de compressao de 3 vezes com erros inferiores a 2%.

Este trabalho propde o treinamento de diciondrios de VQ utilizando-se o AG para aumen-
tar as taxas de compressao e reduzir o ruido de compressao de diciondrios treinados com auxilio

do K-means++ [18] e do algoritmo LBG [19].

A compressao das amostras 1/Q de Sinais de LTE ¢ feita no downlink através da remog¢ao

do prefixo ciclico seguida de dowsampling, escalonamento por blocos e VQ.

A solucdo encontrada conduz a resultados similares aos propostos de [5] e [11] com o
mesmo grau de complexidade e ainda possui laténcia igual a [14], pois 0os métodos baseados

em VQ utilizam a decodifica¢do por busca em tabelas [7].

A geracdo diciondrios € feita antes da transmissdo o que ndo produz novos atrasos. A
solucdo conduz a resultados similares aos propostos em [5] e [11], e mostrou-se eficaz pois
consegue atingir taxas de compressao de aproximadamente 5, 4 vezes com EVMs de aproxima-

damente 4, 4% indicando que o método é vantajoso.



1.3 Objetivos gerais e especificos

O estudo e implementacdo de técnicas de compressao de sinais tem se mostrado funda-
mental na implantacdo de redes 4G e posteriormente redes 5G.

Neste sentido o trabalho tem por objetivo implementar um algoritmo evolutivo para apli-
cado a compressao de sinais, de forma que este comprima os sinais com o minimo de distor¢ao
possivel, no fronthaul de redes de acesso por radio centralizado.

O algoritmo busca remover as redundancias presentes nos sinais de 4G, que podem ser
reinseridas apds o fronthaul aumentando a sua capacidade com ruidos de compressao minimos.
O trabalho avalia também, relacdo entre o ruido imposto no processo de compressdo e o nivel
de compressao.

Para que tal objetivo objetivo se concretize, os seguintes objetivos especificos sao manda-

torios:

Investigar as limitagdes do padrdo de interface CPRI na implantacdo do fronthaul das

redes CRAN.

e Investigar algoritmos de clusterizacdo que podem ser aplicados ao treino diciondrios para

o problema de quantizagdo vetorial.

e Desenvolver um algoritmo genético que realize a tarefa de clusteriza¢ao para promover o

treinamento de diciondrios factiveis no dominio do problema.

e Investigar técnicas de compressdao de sinais de LTE para efeito de comparagdo com o

método proposto.

e Implementar um algoritmo que retire as redundéncias dos sinais de LTE e reporte o ruido

produzido no processo de compressao.

1.4 Estrutura da dissertacao

O trabalho proposto € organizado em 4 capitulos brevemente descritos a seguir:
No Capitulo 2 s@o expostas as principais etapas de compressao de sinais de LTE que sdo
utilizadas no processo de compressao. Ademais € dada uma visdo geral dos sinais no fronthaul

da arquitetura CRAN e os Algoritmos Genéticos, que sdo uma classe de algoritmos evolutivos



muito utilizadas em problemas otimizacdo de fungdes com multiplicas varidveis e ou multiplos
objetivos, sdo brevemente descritos.

O Capitulo 3 apresenta o software de compressao e o algoritmo evolutivo de treinamento
de diciondrios. O software de compressao desenvolvido que faz o uso dos Algoritmos genéticos
no treinamento de diciondrios, com o propdsito de aumentar a taxa de compressao dos sinais e
reduzir o ruido imposto no processo de quantizacdo vetorial (VQ,Vector Quantization).

No Capitulo 4 os resultados sdo discutidos. O Capitulo 5 faz uma discussao final acerca

do método proposto e propde diversos trabalhos futuros relevantes.



Capitulo 2

Referencial teorico

Introducao

Os sinais de LTE utilizam na camada fisica em sua transmissao de downlink a multiplexa-
¢do do acesso por divisdo de frequéncia ortogonal (OFDMA, Orthogonal Frequency- Division
Multiple Access), uma técnica multi-portadora que aloca recursos de radio a varios usudrios.
O OFDMA utiliza a multiplexagdo por divisdo de frequéncias ortogonais (OFDM, Orthogonal
Frequency Division Multiplexing) [20].

O OFDM oferece diversas vantagens nas transmissoes em canais sem-fio. Sendo assim,
no OFDM ha vérios sub-canais de banda estreita ndo seletivos em frequéncia que sao sobrepos-

tos, mas nao interferem entre si devido a sua ortogonalidade [21].

O uso do OFDMA permite que a estac@o base se comunique com varios celulares diferen-
tes a0 mesmo tempo. Além disso, essa tecnologia também implementa técnicas poderosas para
aumentar a eficiéncia espectral e minimizar problemas de canais multi-percurso e interferéncia

inter-simbdlica (ISI, Inter- Symbol Interference) [22].

Na Figura 2.1, retirada de [22], apresenta-se um esquemdtico de como o sinal de
OFDMA € criado. Os sinais que serdo destinados a diversos usudrios, primeiramente sao ma-
peados para sub-portadoras complexas, utilizando modulacdes digitais. Tais sub-portadoras
serdo convertidas para o dominio real, na operacao da transformada de Fourier inversa (IFFT,
Inverse Fast Fourier Transform). Em seguida, o prefixo ciclico € adicionado e o sinal resultante

€ convertido para serial e entdo € transmitido.
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Figura 2.1: Diagrama de blocos do OFDMA, retirada de [8].

Insercao do prefixo ciclico

—

A seguir s3o descritas as redundancias presentes nos sinais de LTE e suas utilidades. Em

seguida sao relatadas as principais técnicas de compressao de sinais de LTE.

2.1 Compressao de sinais de LTE

Os sinais de LTE em banda-base s@o compostos de diversas redundancias que sdo inse-
ridas para conferir robustez ao sinal em diversos requerimentos necessarios a transmissao em
canal sem-fio. No entanto, no contexto de transmissoes feitas em fronthaul, estas redundancias
representam uma sobrecarga de dados que pode ser removida utilizando-se técnicas de com-

pressdo de sinais digitais.
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Figura 2.2: Prefixo ciclico normal por simbolo OFDMA, retirada de [11].

2.1.1 Prefixo Ciclico

O prefixo ciclico (CP, Cyclic Prefix) é uma redundancia que € inserida no dominio de
tempo. Tal CP consiste em um periodo de guarda que contém uma fracdo do final de um
simbolo de OFDMA que € adicionada ao inicio do simbolo quando nada € transmitido [22].

Em canais seletivos em frequéncia ocorre a interferéncia entre as sub-portadoras. Logo,
um canal dispersivo no tempo é equivalente a um um canal com resposta em frequéncia se-
letiva. No entanto, a ortogonalidade entre as sub-portadoras de OFDMA nio € simplesmente
devida a separacdo no dominio da frequéncia, mas também a estrutura especifica no dominio da
frequéncia de cada subportadora [23].

Mesmo que o canal possua uma resposta em frequéncia constante, na largura de banda
correspondente ao 16bulo principal de uma subportadora OFDMA, e apenas os 16bulos late-
rais da subportadora estiverem corrompidos, devido a seletividade em frequéncia de canal de
radio, a ortogonalidade entre sub-portadoras serd perdida e ocorrerd interferéncia entre as sub-
portadoras como consequéncia. Para lidar com este problema e fazer um sinal OFDMA ver-
dadeiramente resistente a dispersdo do tempo no canal de rddio, ocorre a chamada inser¢ao de
prefixo ciclico nas transmissdes de OFDMA [23].

Na Figura , retirada de do livro [24], temos todos os comprimentos de prefixo ciclico,
dos simbolos OFDMA em um slot de LTE. Onde 7 representa o periodo de amostragem e os
valores (160 x Ty) e (144 x Tj) foram selecionados para que o resultado da soma em um slot
seja um numero inteiro de amostras de tamanhos da IFFT de 128, 256, 512, 1024 ou 2048,
assim a operagdo de IFFT ndo seria prejudicada com a inser¢do do prefixo ciclico e nem com a
sua remogao.

A Tabela 2.1, retirada do livro [25] lista os comprimentos do prefixo ciclico short nos
dominios do tempo e da frequéncia, pois as amostras de simbolo de OFDMA sio no dominio
da frequéncias subcarriers com largura de 15 kH z.

A Desta forma, o prefixo ciclico pode ser removido sem que seja prejudicada a recepgao
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Tabela 2.1: Comprimentos assumidos pelo prefixo ciclico short no primeiro e nos demais simbolos.

BW (MHz) |[CP em (us) |CP (em amostras de simbolo OFDMA)
1,4 (5,2/4,7) (10/18)
3 (5,2/4,17) (20/18)
5 (5,2/4,7) (40/36)
10 (5,2/4,7) (80/72)
15 (5,2/4,7) (120/108)
20 (5,2/4,7) (160/144)

do sinal, pois a operacdo de FFT que € realizada na recep¢do nao serd avariada. A remog¢ao do
prefixo ciclico € feita com o auxilio do toolbox de LTE do framework Matlab. Primeiramente, as
amostras I/Q s@o moduladas para OFDMA e entao o prefixo € retirado das amostras de OFDMA
e o sinal de-modulado e, convertido em amostras de LTE em banda-base. Desta forma, ao

remové-lo o ganho de compressdo é de dado pela Equagao 2.1.

Cop = (Lepptten) @.1)

Lsym

Onde Ly, e L., representam, respectivamente, o tamanho do simbolo de OFDMA e o

tamanho do prefixo ciclico.

2.1.2 Sobre-amostragem

A sobre-amostragem € uma redundancia no dominio da frequéncia que ocorre nos sinais
de LTE em banda base que sdo amostrados nas BBUs em uma taxa superior a frequéncia de
Nyquist [9], [26] e [14].

A unidade fundamental de um sinal de LTE é o RE (RE, Resource Element, elemento
de recurso). Cada RE transmite uma modulagdo, que pode ser Phase Shift Keying (QPSK) ou
Quadrature Amplitude Modulation (QAM), através de uma subcarrier que possui 15 kH z.

O conjunto de 12 subcarriers forma um simbolo multiplexado em OFDMA. Um simbolo

OFDMA contém 12 REs. Um Resource Block (RB) contém 7 simbolos OFDMA com prefixo



12

ciclico normal. Na Figura 2.3, retirada de [20], observa-se, a esquerda, um slot de LTE e, a
direita, a visualizagao de um RB deste mesmo slot.

Desta forma no dominio do tempo um RB de LTE possui a duragdo de 0,5 ms e, no
dominio na frequéncia um RB ocupa 180 kH z. Os sinais de LTE na banda-base podem conter

diversos nimeros de RBs onde se encontram a informacao ttil do sinal.

Resource Block
NDL
RB
H
L/ n—_— 1)1
* 110
Resource Block | 450 4715 kHz x 12 9 3 15 kHz
2 sub-portadoras -
B
¥
- T
6
Resource Block
1 l =
14
Resource
1 3 .:I I Element
Resource Block 11
0 1
ol1|2]|3|4(5]|6
T ————————
] []
.4l slot 1 el slot >,
! 7 simbolos 1@

= 7 simbolos -

Figura 2.3: Um slot de LTE, retirada de [6].

No entanto, devido a operacao de IFFT presente nos sinais de OFDMA, uma maior fre-
quéncia de amostragem € necessdria para transmitir estes sinais, a fim de que a IFFT possa ser
desfeita no receptor e os simbolos demodulados.

Por exemplo o sinal de LTE de Banda BW = 20 M H z, possui 100 RBs e banda util dada
pela Equacdo 2.2:

bearri 0
BWi = 100(RB) x 12 [ 227} 015103 (———— ) = 18MHz  (2.2)
RB subcarrier
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Tabela 2.2: Caracteristicas dos sinais de LTE , obtida em [15].

BW (MHz) 3 5 10 15 20
Duragdo do frame (ms) 10 10 10 10 10
Duragdo do sub-frame (ms) 1 1 1 1 1
Largura das sub-portadoras (kHz) 15 15 15 15 15
Tamanho da FFT 256 512 1024 1536 2048
Sub-portadoras ocupadas 151 301 601 901 1201
Sub-portadoras de guarda 105 211 423 635 847
Numero de resource blocks 12 25 50 75 100
Banda ocupada 2,265 14,515 9,015 | 13,515 | 18,015
Eficiéncia espectral (%) 90% 90% 90% 90% 90%

Logo, de acordo com o Teorema de Nyquist, este sinal poderia ser amostrado com no
minimo Fy = 18 M Hz. No entanto ele é amostrado com F, = 30,72 M Hz, pois possui
1200 sub-portadoras porém precisa transmitir com 2048 sub-portadoras, ou seja, com (2048 x
15kHz = 30,72M Hz). Logo, o sinal de LTE, de banda de 20 M H z possui uma redundancia
espectral de cerca de (%) =1,70.

Levando em conta a largura de banda de 2 M H z, reservada para a banda de guarda do

sinal, ha cerca de 10M H z de redundancia de largura de banda no dominio espectral [9].

A Tabela 2.2 retirada de [27], exibe as bandas dos sinais de LTE, as bandas titeis e as

frequéncias em que esses sinais sdo amostrados.

A Figura 2.4, retirada de [24], apresenta um sinal LTE de 15 RBs, sendo a banda 1til re-
presentada pela BW., i, = 2, 7M H z e a banda total do sistema € representada pela BW pannei
= 3M Hz, os active resource blocks referem-se ao nimero de resource blocks ativos na atual

transmissao, que pode ser no maximo 15 para o caso de sinais de LTE com BW p4nner = 3M H 2.
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Figura 2.4: Banda qtil transmitida em um sinal de LTE, retirada de [11].

Técnicas de processamento de sinais podem ser utilizadas para retirar as redundancias do
dominio espectral como proposto no Capitulo 3.

Este passo visa reduzir a frequéncia de amostragem do sinal, removendo assim as redun-
dancias no dominio da frequéncia. Tal etapa funciona como descrito a seguir.

Primeiramente, as amostras I/Q sem prefixo ciclico sdo sobre-amostradas por um fator
de K proposto em [5] e [11]. Entdo, a sua frequéncia de amostragem inicial € multiplicada
K vezes. Implicando no aparecimento de réplicas do sinal inicial no dominio da frequéncia

dificultando a sua posterior reconstru¢@o. O sinal inicial pode ser visto na Figura 2.5.
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Figura 2.5: Sinal no dominio da frequéncia antes do processo de sub-amostragem.

Ap0s isto, este sinal com réplicas é passado através de um filtro passa-baixa, implemen-
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tado com o auxilio da ferramenta fdatool do framework Matlab e implementa uma janela de
Kaiser proposta em [9].

A frequéncia de amostragem do filtro deve ser de fruo = (I X f), pois o sinal a ser
filtrado possui frequéncia de amostragem de (K X f;) e as bandas de passagem e corte sdo de
respectivamente 9 M Hz e 11,85 M H z, como mostrado nas Figuras 2.6 e 2.7 que sdo modelos

de filtro criados para os casos de sobre-amostragem com K = 2e K = 5.

Magnitude (dB)
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Figura 2.6: Filtro utilizado no processo de sub-amostragem quando K = 2.
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Figura 2.7: Filtro utilizado no processo de sub-amostragem quando K = 5.

Filtros similares aos das Figuras 2.6 ¢ 2.7 foram desenvolvidos neste trabalho, no entanto
o grau de complexidade (ndmero de coeficientes do filtro FIR) dos filtros aumentou considera-
velmente, conforme o aumento de K, para que o sinal filtrado nio perdesse a sua ortogonalidade
como discutido na subsec¢do 2.1.1.

O sinal resultante € sub-amostrado de um fator de L segundo [9], [S5]e [11]. O sinal

resultante € mostrado na Figura 2.8.
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Figura 2.8: Sinal apds o processo de sub-amostragem.

O ganho de compressao em relagcdo ao sinal anterior é dado pela Equaciao 2.3.

Cdown - (%) (23)

Na Figura 2.7 € mostrado um filtro desenvolvido para K = 5, pode-se notar que as bandas
de passagem e de corte sdo idénticas as da Figura 2.6. No entanto o filtro difere nas suas
atenuacgdes e na frequéncia de amostragem que € proporcional ao fator de sobre-amostragem,
neste caso K = 5.

Como os sinais de LTE possuem uma redundéncias de aproximadamente 1, 70 X F,yquist,

a compressdo de uma taxa de 1, 6 uma distor¢ao muito pequena, como mostrado no Capitulo 4

2.1.3 Normalizacao em blocos

Um dos principais inconvenientes dos sinais de LTE é que o sinal OFDMA do qual eles
s@o constituidos possui elevados picos de poténcia em relacdo poténcia a média (PAPR, Peak-
to-Average Power Ratio) [21].

No caso geral, o transmissor OFDMA pode ser visto como uma transformada linear rea-
lizada através de um grande bloco de simbolos independentes modulados e identicamente dis-

tribuidos (no dominio da frequéncia). De acordo com o teorema do limite central [28] e [29],
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o simbolo OFDMA no dominio do tempo pode ser aproximado como uma forma de onda gaus-
siana.

As variagdes de amplitude do sinal modulado OFDMA podem, portanto, ser muito altas.
No entanto, os amplificadores de poténcia praticos dos transmissores de RF sao lineares apenas
dentro de uma faixa dindmica limitada. Assim, sinais de OFDMA sio susceptiveis a distor¢oes
nao-lineares causadas pela saturacdo do transmissor [21].

Esta funcdo tem por objetivo diminuir a resolucdo do sinal e manter a faixa dindmica
controlando assim o limite dindmico dos sinais complexos. Desta forma, melhorando-se a dis-
tribui¢do dos niveis do sinal para que amplitudes pequenas nao sejam interpretadas como ruido
e amplitudes grandes ndo sejam saturadas e preparando o sinal para o processo de quantizagdo
[9].

A normaliza¢do em blocos permite ainda que o sinal produzido seja consistente com o
processo de quantizagdo vetorial que ocorrera na proxima etapa [9], [S]e [11]. Assim, esta
segmenta o sinal em blocos tamanho NV, = 32 amostras, como proposto em [9] e em seguida,
normaliza cada bloco pelo seu valor maximo assim os sinais sao normalizados.

Esta etapa produz como residuo, um bloco extra B3, necessdrio para transmitir os valores

maximos dos B blocos criados. Este bloco é quantizado com (), bits.

2.1.4 Quantizacao Vetorial

Os métodos de VQ compreendem uma classe de algoritmos que tem por objetivo reduzir
o nimero de niveis disponiveis em um conjunto de pontos. Tais estratégias consideravelmente
uteis em sistemas de comunicacao digital, nos quais, geralmente, o sinal de entrada ja possui
alguma representacdo finita. A entrada de um sistema de VQ sdo as entradas finitas e a saida é
a sua versao comprimida, ou seja com menos niveis disponiveis [7].

Desta forma, este bloco recebe como entrada os diciondrios treinados com algoritmos
computacionais. Para cada amostra I/Q de um sinal complexo de LTE, € feita uma pesquisa de
qual ponto do diciondrio encontra-se mais proximo e, apds isto, este ponto € codificado para
o ponto mais préximo dentro do diciondrio treinado. Reduzindo assim o nimero de niveis
disponiveis com uma distor¢do minima possivel.

Os sinais de LTE s@o amostrados e quantizados para o fronthaul CPRI utilizando-se ge-
ralmente 30 bits (15 sdo para cada amostra I e Q). Isto significa que os sinais complexos sao

230

representados por até 2°° niveis possiveis [30].
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O uso de técnicas computacionais como, por exemplo VQ ou ainda clusterizacao, aplicada
a VQ, pode reduzir o nimero de niveis bi-dimensionais disponiveis e, consequentemente, 0
numero de bits necessdrios para representar um sinal de LTE.

No entanto, ao reduzir o nimero de niveis disponiveis, o erro de quantizagdo é criado,
como mostrado na Figura 2.9, na qual se pode ver um sinal de LTE normalizado, em ver-
melho, e quantizado com 16 niveis ou 4 bits, representados em pontos azuis. Esta quantiza¢ao
exibe erros de quantizacio considerdveis ao quantizar os sinais de uma regido como por exem-
plo a regido azul claro para o seu centroide correspondente, devido & pequena quantidade de

centroides.

Figura 2.9: Esquema de quantizacio para um sinal de LTE normalizado.

Assim o estudo de técnicas computacionais é fundamental para reduzir os erro de quanti-
zacdo, tornando vidvel a compressao dos sinais a medida que busca reduzir os erros de quanti-
zacdo como mostrado nos capitulos seguintes.

As amostras 1/Q encontram-se normalizadas, no entanto, infinitos niveis entre (—1, —1)
e (1,1) sao possiveis. Assim, esta etapa quantiza um sinal normalizado e avalia o erro neste
processo. Ademais € assumido que o sinal de referéncia foi quantizado com 15 bits como se

fosse transmitido no fronthaul CPRI.

Desta forma o efeito de quantizar vetorialmente um sinal em um numero de bits menor
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do que o usual, tem o fator de compressao dado pela Equagao 2.4:

Cug = () (2.4)

Onde @) € a quantidade de bits por amostra I/Q do sinal inicial do (assumida como 15), e
(Qvq € a quantidade de bits apés a quantizagdo vetorial.
Este processo proporciona uma compressao, nao somente no nimero de niveis, mas tam-

bém no nimero de bits disponiveis para a transmissdo, como mostrado na Figura 2.10

Bloco 1 com Ng amostras Bloco 2 com N amostras
Antes: de Q, bits por amostra | de Q. bits por amostra Q
Depois: B fateres de Bloco 1 com Bloco 2 com Bloco B com
’ escala de Q bits N, amostras de Q, bits N, amostras de Q, bits oo N, amostras de Q. bits

Figura 2.10: Compressao obtida na taxa de bits.

No qual, N, representa o nimero inicial de amostras e as varidveis B, N, e (), repre-
sentam, respectivamente, o nimero de amostras por bloco, nimero de amostras por bloco e o

numero de bits utilizados para quantizar vetorialmente as amostras. Como mostrado na Equacao

2.5.

Cu = (82)
_ 2x Ny xQ _
Cog = ((Nsxgb)JrX(Bona)) »como Ny = (B x ) 2.5)
_ 2X Qo
= ()

2.1.5 Codificacao por entropia

Codificagdo por Entropia é um método de compressao sem perdas. A qual tem por obje-
tivo reduzir o nimero total de bits necessarios para transmitir a informacgdo. Esta técnica cria
palavras de maior tamanho bindrio para codewords que possuem uma menor frequéncia (maior
entropia) e palavras bindrias menores para codewords que possuem maior ocorréncia (menor
entropia). Diminuindo o nimero de bits necessdrios para transmitir a informacao total do sinal
[5].

A técnica de codificagdo mais utilizada é o Cédigo de Huffman (Huffman Coding). No
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codigo de Huffman a construgdo de tabelas de associacdo bindria € feita em um tempo linear
através da criacao de arvores de Huffiman ou splitting trees [31].

O Teorema da Codificagdo de Shannon estabelece que o comprimento médio 6timo (min-
imo) de um codigo para uma fonte € igual ao valor da sua entropia. Os codigos Huffiman
provaram ser 6timos e de complexidade linear para codificacao de cada dicionério [32].

Cada diciondrio requer L,, bits, logo a informagao total requer exatamente L,, X (), bits
para a sua representacdo. No entanto, apds a codificacio por entropia, alguns diciondrios serdo
representados por palavras bindrias maiores e outros palavras bindrias menores, dando origem a

um comprimento médio da palavra bindria, denotado por Ly, s descrito pela Equagdo 2.6 [5].

Lhusy =351 (pi X L) (2.6)

Onde p; e L; denotam respectivamente as probabilidades dos diciondrios de indice 7 e os
tamanhos das palavras bindrias utilizadas para representar cada um dos ¢ diciondrios.

Observa-se nas Figuras 4.12 e 4.13 que a ocorréncia dos diciondrios nao € uniforme, o que
torna vantajosa a aplicacao do Cédigo de Huffman sobre estes que foram treinados no processo
de VQ [5].

O ganho de compressao que a codificacdo de entropia possibilita € expresso pela Equagao

2.7.

Oent = N x L];ij (27)

No qual as varidveis Ceps, N, Lyg € Lp,sr denotam respectivamente o ganho obtido no
processo de codificacio por entropia, o niimero de amostras, o comprimento da palavra bindria
ap6s o VQ, o comprimento da palavra bindria e o comprimento médio da palavra obtido na

codificacdo de Huffman.

2.1.6 Compressao total

Decorrido o processo de compressdo, temos que a compressdao imposta no processo €

dada pela Equacao 2.8.

M)X(%>X(2XLTM))>

Chotal = (< mou

2.
(b () &9
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2.2 Visao geral do fronthaul CPRI das redes CRAN

A arquitetura CRAN propde que o processamento seja centralizado nas BBUs, separado
das RRHs. Neste sentido, € criado entdo o fronthaul com o intuito de fazer a ligag@o entre a
BBU e as RRHs. Esta interface € feita utilizando-se o protocolo CPRI (CPRI, Common Public
Radio Interface).

Na Figura 2.11, retirada de [30], temos uma rede CRAN implementada com fronthaul
CPRI. As fungdes de redes, como por exemplo camada MAC e codificacao de canal encontram-
se virtualizadas nas BBUs. Nos links de fibra, sdo transportados dados dos usudrios e dados de

controle. Na RRH, o sinal é recuperado, modulado e transmitido ao usudrio.

BBU Quantizador RRH
escalar Amostras I
Camada MAC q/ 7= g Amostras T Modulagio
. . = a
Codificacdo =1 [ M bits ,g s Transmissé&o '§ :
de canal, @ "_: o 8 CPRI %o
modulagdo o /s ol aH r
= £|,V ® "o 0 Rl ©
Processamento -1 g E 3 Y
gl [~ TR LE:
SHIEEEEEEN O w R | [ —
Controle de — 1 . & & AmostrasQ
poténcia Tx 1/fs o o
Processamendo de sinais digitais Processamento analégico

Figura 2.11: CRAN utilizando fronthaul CPRI, retirada de [18].

O CPRI foi definido em um acordo na industria entre vdrias empresas de telecomunica-
cdes com o intuito de definir uma especifica¢do padrao para a comunicacao entre BBUs e RRHs

de diversas empresas de modo a unificar os padrdes impostos implementacao fronthaul [33].

2.3 Caracteristicas dos sinais no Fronthaul CPRI

A especificacdo CPRI define o uso de amostragem e quantizacdo escalar (SQ, Scalar
Quantization) no processo de digitalizacdo dos sinais de banda base. Os sinais de banda base
sdo oriundos da BBU no downlink ou oriundos do processo de downconversion dos sinais na
RRH [4].

O padrao CPRI define ainda a estrutura de frames projetada para transportar dados do
plano do usudrio, as amostras I/Q quantizadas, juntamente com o plano de controle, como
mostrado na Figura 2.12 retirada de [12], na qual se observa a composi¢ao de um frame basico
de CPRI, que possui 16 bytes, onde um € destinado ao func¢des de controle e 15 sdo destinados

aos dados do usudrio e 3,84 M H z é a taxa de transmissao de um chip CPRI [12].
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1 chip = 1/3.84 [MHZz]

; = 260.4 [ns]

- -

51 [byte] . 15 [byte] ;

™ s n i
Bloco IQ

TPalavra de controle

Figura 2.12: Frame basico de CPRI, retirada de [20].

O padrao CPRI suporta as tecnologias 3GPP GSM/EDGE, 3GPP, UTRA e LTE e permite
as topologias estrela, cadeia, arvore, anel e multi-hop. As line rates sdo proporcionais a largura
de banda do sinal a ser digitalizado, ao nimero de antenas no RRH e ao nimero de bits por

amostra. Especificamente, a taxa de bits pode ser calculada pela Equacdo 2.9 retirada de [4].

RC’PRI = 2Nant X Fs X QO X Nov (29)

Onde N,,,; representa o nimero de antenas na RRH, F € a taxa de amostragem no CPRI
que depende na largura de banda do sinal de acordo com uma Tabela 2.2, )y € o niimero de
bits por amostra complexa I ou Q, que varia no intervalo de 8 a 20 bits para LTE no uplink e no
downlink e N,, € um parametro que leva em conta os bytes extras necessarios para transmitir o

plano de controle e o plano de sincronizagdo [4].

Considerando-se por exemplo um sinal LTE de 20 M H z, ele possui a frequéncia de amos-
tragem de 30, 72 M H z, assumindo 30 bits por amostra CPRI, a taxa de dados seria 0, 9216 Gbps
dados por antena da RRH [30]. Esta taxa pode aumentar consideravelmente com a utilizagcdo
de técnicas como carrier aggregation ou massive MIMO, criando assim uma necessidade de

compressdo.
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Tabela 2.3: Metafora de computacio evolutiva, retirada de [29].

Evolucéao Resolucao de problemas
Ambiente Problema

Individuos Solucdes candidatas
Métrica Qualidade das solucdes

2.4 Algoritmos Genéticos

A computacdo evolutiva € uma area de pesquisa da Ciéncia da computacao que estuda
e desenvolve os Algoritmos Evolutivos (EAs), estes sdo procedimentos de busca de propdsito
geral, que sao baseados em um poderoso principio de evolucdo que promove a sobrevivéncia
do mais individuo mais apto. Estes procedimentos modelam alguns fendmenos naturais como
heranga genética e luta darwiniana pela sobrevivéncia, constituem uma categoria interessante
algoritmos de pesquisa heuristica moderna e sdo atraentes devido a sua simplicidade,facilidade
de interface e extensibilidade com aplicac¢des de diversos propdsitos [34].

A tabela 2.3 retirada de [35] exemplifica como ocorrem a codificacdo dos problemas de
otimizagdo para a teoria da evolucao.

Os AGs sao algoritmos evolutivos estocdsticos de busca e otimizacao de problemas basea-
dos na populacio e inspirados no processo de sele¢do natural e genética. Uma das principais ca-
racteristicas dos AGs € que eles trabalham com populag@o ou conjunto de solu¢des candidatas,
ao contrdrio de outras abordagens cldssicas que operam em uma unica solu¢do de cada vez.
Desta forma eles exploram diferentes regides do espaco de pesquisa simultaneamente,exibindo
assim um desempenho aprimorado [36].

Qualquer algoritmo Evolutivo pode ser descrito entorno das suas varidveis principais que

sdo [37]:

1. Representa¢do do individuo.
2. Funcgao de avaliacao.
3. Populacdo.

4. Selecdo de parentes.
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5. Operadores reprodutivos.

6. Mecanismo de selecdo.

24.1 Codificacao do individuo

No contexto dos Algoritmos Genéticos o individuo € utilizado para denotar solugdes pos-
siveis. O espaco de todas as possiveis solu¢des candidatas é comumente chamado de espaco
fenotipico [37]. A codificacido do individuo € o processo de criar um genétipo, ou seja, criar
uma representacdo bioldgica (genes) para um problema real. Os genes sdo as unidades fun-
damentais de heranca, eles contém todas as informagdes necessdrias para construir o fendtipo
(caracteristica) especifica de um individuo.Por exemplo, propriedades visiveis como o a cor da
pele ou o comprimento da cauda podem ser determinados pelos genes [37]. A codificagdo do

individuo pode ser feita de dois modos segundo [38]:

1. Individuo Binério.

2. Individuo Real.

Problemas em que os valores das varidveis sdo continuos e que possuem infinitas repre-
sentacoes sao melhor representados por individuos com genes reais, desta forma a precisao total
da maquina podera ser utilizada [38].

Quando o nimero de varidveis € grande, o nimero de genes bindrios aumenta considera-
velmente. Quando as varidveis sdo naturalmente quantizadas a um valor fixo de niveis possiveis,
o AG bindrio se encaixa bem. No entanto,quando as varidveis sdo valores reais, € mais 16gico
para representa-los por nimeros de ponto flutuante facilitando assim representacdo da precisao

da méquina [38].

2.4.2 Geracao da populacao inicial

Um AG € um EA e estocdstico, que opera sobre um conjunto de individuos (populacdo)
de forma deterministica. O tamanho da populacdo, o nimero de descendentes, o tipo de sele¢ao
e de sobrevivéncia definem o tipo de EA, como mostrado na Tabela 2.4 retirada do livro [35],
onde m representa o nimero de individuos na populacdo e n representa o nimero de descen-

dentes criados a cada geracao [35].
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Tabela 2.4: Categorias de EA, retirada de [29].

EA m n Selecdo de pais | Selecdao de sobreviventes
EA || <20 n=m Deterministica Deterministica
EP | <10 | n>=m Estocéstica Deterministica
GA || >20| n=m Estocéstica Deterministica

Cada individuo representa um potencial solu¢do para o problema a ser resolvido. Estas
solugdes sdo obtidas por meio de um mecanismo de codificacdo/decodificacdo que codifica
os individuos em uma solu¢do para o problema em questdo. A populacdo pode ser gerada

aleatoriamente o com a ajuda de uma heuristica compativel com o problema em questao [39].

2.4.3 Funcao de Aptidao

A funcdo de aptidao € uma funcdo que atribui a cada um dos individuos uma medida de
sua qualidade ou fitness com respeito para o problema em consideragdo [39].

Este valor é uma informacdo quantitativa dos individuos que é determinada pelo ambiente
(problema em questdo). O fitness relaciona o qudo ttil o individuo é para o problema em
questdo. Em outras palavras ele expressa as chances de sobrevivéncia e multiplicacdo que cada
um dos individuos possuird [37].

Desta forma o fitness € utilizado para mensurar a qualidade das solucdes obtidas. Sendo
utilizado para guiar o algoritmo de otimizag¢do na busca. Onde os melhores individuos serdo
mantidos e utilizados como sementes na tentativa de constituem melhores individuos em ger-

acoes posteriores, otimizando assim a funcdo em questao [37].

2.4.4 Avaliacao e Otimizacao Local

Na maioria das vezes, o AG procura a melhor solucio dentre um conjunto especifico de
solugdes (individuos). O espaco de todas as solugdes vidveis (o conjunto de solucdes entre as
quais a solucdo desejada reside) € chamado de espago de busca (também espaco de estados).
Cada um e cada ponto no espago de pesquisa representa uma solucdo possivel [39].

A etapa de otimizagdo possui como objetivo entregar ao AG um conjunto de individuos

ou solucdes viaveis utilizando algoritmos de pesquisa convenientes com o problema abordado.
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Estes algoritmos de pesquisa encontram-se descritos no Capitulo 3. Na etapa de avaliacdo os

fitness dos individuos sdo calculados e retornados ao AG.

2.4.4.1 Algoritmo LBG

O algoritmo LBG (Y. Linde, A. Buzo e R. Gray) ou GLA (Generalized Lloyd Algorithm)
¢ um algoritmo que visa encontrar conjuntos de pontos uniformemente espacados em subcon-
juntos dos espacos Euclidianos [19].

Este algoritmo pode ser inicializado de duas formas [40]:

e Aleatdria na qual um diciondrio de tamanho M codewords € escolhido de forma aleatdria

entre pontos pertencentes ao conjunto de treino.

e Por particionamento, inicialmente, € escolhido aleatoriamente uma codeword y do con-
junto de treino e esta € particionada 2 codewords ao seu redor, utilizando para isto uma
variavel de pertubagdo . Este procedimento se repete até que seja alcancado o nimero

M, onde M é uma poténcia de 2.

Decorrida a inicializacao, o algoritmo designa no conjunto de treinamento os pontos mais
préximos de cada codeword, definindo assim as regides de Voronoi ou células. E entdo atualiza
cada codeword pelo centro do cluster [7].

O processo se repete até que um critério de parada seja acalgado, que pode ser minimizar
o erro de quantizagdo, utilizando, um parametro de convergéncia ou do nimero de iteracdes
[41].

O algoritmo desenvolvido, neste trabalho utiliza a ferramenta vgdfool do Matlab. Ele
emprega a inicializag@o aleatdria e tem como critério de parada o nimero de 30 iteracdes. Visto
que, este foi um padrio de convergéncia estipulado baseado em testes efetuados com todos os

tamanhos de dicionarios utilizados.

2.4.4.2 Algoritmo K-means

O K-means ¢ um algoritmo de clusteriza¢do que particiona um conjunto de dados em k
clusters, onde k € definido pelo usuério.

O software proposto no trabalho faz o uso de um modelo de Kmeans implementado na
plataforma de desenvolvimento Matlab, denominado Kmeans++ [42] que efetua uma inicial-

1zagdo pseudo-aleatoria para o algoritmo Kmeans na tentativa de evadir de minimos locais.
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Primeiramente é definido D(x) que denota a distincia mais curta de um ponto pertencente
ao conjunto de treino x € X e o centro mais préximo deste, o primeiro centro ¢; € escolhido
uniformemente ao acaso do conjunto de treino X. O proximo centro c;, serd escolhido do

conjunto de treino X com uma probabilidade de sorteio de p(x;) dado pela Equacdo 2.10:

pxi) = (%) (2.10)

onde d(z;, C')? representa a distAncia de um ponto x; ao centro mais proximoe > D(x, C)?
representa a soma das distancias de todos os pontos a cada um dos seus centros mais proximos
[18].

Ap6s a inicializag@o o algoritmo seleciona a qual clusters pertence a cada um dos pontos
do conjunto de treino e recalcula a nova posi¢ao dos clusters visando minimizar o quadrado
da distincia euclidiana total entre cada ponto =’ e seu cluster mais proximo ¢’. O processo €
repetido até que algum critério de convergéncia seja atingido [43].

O software desenvolvido criado utiliza como critério de parada o nimero de 30 iteragdes.

Como os algoritmos LBG e Kmeans++ possuem inicializacdo aleatdria o apresenta-se
como AG como uma alternativa de método de pesquisa a fim de escapar de um 6timo local

proveniente destes algoritmos como mostrado a seguir.

2.4.5 Selecao de parentes

Selecdo € o processo de escolher individuos da populagdo para o cruzamento. Depois de
decidir sobre uma codificacdo e avaliar os individuos, o préximo passo € decidir quais indivi-
duos na populagdo que criardo descendentes para o proxima geracdo e quantos descendentes
cada um criard.

O propésito da selecdo € enfatizar individuos mais aptos na populacdo na esperanca de
que seus descendentes possuam maior aptidao. Como o problema de treinamento de diciondrios
€ um problema de minimos locais, os melhores individuos possuirdo o menor fitness.

O problema de sele¢do de individuos de acordo com a teoria da evolucio de Darwin indica
que somente os melhores sobrevivem para criar novas populagdes. Os principais métodos de

selecao definidos no livro [39] sdo:

1. Selecdo Roleta:
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Neste operador os individuos sdo selecionados aleatoriamente com uma probabilidade

proporcional a sua aptidao [39].

2. Selecdo randomica:

Seleciona aleatoriamente individuos da populacao selecao de roleta [39].

3. Selecao por rank:

A selecdo por rank classifica a populacdo e cada individuo recebe um ranking. O indi-
viduo com pior rank é classificado com 1 e o melhor com N, o sorteio dos individuos é
feito através de uma varidvel aleatdria que selecionara o individuo com rank inferior ao

valor sorteado [39].

4. Selecao por Torneio:

E uma estratégia de seleciio capaz de aumentar desempenho de busca do GA, ao propor a

competi¢ao dois ou mais individuos escolhidos aleatoriamente [39].

5. Selecio de Boltzmann:

Na selecdo de Boltzmann, uma varidvel que obedece a uma distribui¢ao de probabilidade
de Boltzmann controla a taxa de sele¢do, que ocorre de acordo com uma programagao

predefinida [39].

6. Amostragem estocastica:

Os individuos sdo mapeados para segmentos contiguos de uma linha, de tal forma que
cada individuo possui um segmento de tamanho igual ao seu fitness. Sdo criados ponteiros
igualmente espacados que vao definir regides que podem possuir um ou mais individuos.
Entao uma varidvel uniformemente distribuida sorteia uma regifio e consequentemente 0s

individuos pertencentes a mesma [39].

2.4.6 Cruzamento

Crossover ou recombinacdo € o nome dado ao processo selecionar dois individuos e
combind-los para gerar descendentes. Apds o processo de selecdo (reproducdo), a populagdo é
enriquecida com melhores individuos.O operador de crossover é aplicado a todos os individuos

com o intuito de explorar as solugdes atuais e desta forma melhorar a populacdo pela busca
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de combinagdes melhores nos individuos disponiveis. Os principais métodos de cruzamento

definidos no livro [39] sdo:

1. Crossover de um ponto:

No qual individuos possuem os genes cortados uma vez em pontos correspondentes € as

secoes sdo trocadas [39].

2. Crossover em dois pontos:

O crossover em dois pontos implementa dois cortes em pontos correspondentes em indi-
viduos diferentes que terdo suas se¢des trocadas. Deve-se notar que adicionar mais pontos

de cruzamento reduz o desempenho do AG [39].

3. Crossover uniforme:

No crossover uniforme cada gene filhos € criado copiando o gene correspondente de
um ou outro pai. Os genes sdo escolhidos de acordo com uma mdscara bindria gerada
aleatoriamente com o mesmo nimero de genes dos pais. Onde hd um 1 na mdscara de
cruzamento, o gene € copiado do primeiro pai, € onde hd um O na mascara, o gene é
copiado do segundo pai. Uma nova méscara de cruzamento € gerada aleatoriamente para
cada par de pais. Os descendentes, portanto, contém uma mistura de genes de cada pai

[39].

4. Crossover de trés pais:

Nesta técnica de crossover, trés pais bindrios sdo escolhidos aleatoriamente. Cada bit do
primeiro pai € comparado com o bit do segundo pai. Se ambos sdo os mesmos, o bit da

mesma posicao no terceiro individuo € modificado [39].

2.4.7 Mutacao

Mutacdo € o processo em que alterar o valor de cada gene € variado aleatoriamente dentro
de seu dominio. A mutacdo impede que o algoritmo fique preso em um minimo local. A
mutacao € um operador de pesquisa, que busca manter a diversidade genética na populagdo, ao
introduzir novas estruturas genéticas igualmente promissoras dentro do espaco de busca [39].

Mutagdes aleatérias podem introduzir tracos ndo pertencentes a populagdo original e,

desta forma, evitando que ocorra uma convergéncia prematura no AG. O incremento no nimero
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de mutagdes aumenta a liberdade do algoritmo de pesquisar novas solugdes dentro do atual
espaco de busca varidvel. Este procedimento tende a distrair o AG de convergir em uma solug@o
popular [38].

O livro [38] descreve a mutacdo gaussiana que € uma forma de mutacgdo aplicada a indi-

viduos com genes reais.

1. Mutacao Gaussiana:

Na mutagdo gaussiana os genes dos individuos sdo somados a uma varidvel aleatdria de

distribui¢do normal, com desvio padrdo d, média O e variancia 1.

No entanto, técnica deve ser utilizada com cuidado, pois a adi¢do de um nimero aleatdrio
0 pode estender varidvel além dos limites do espaco de busca, aumentando assim o tempo de

processamento do computador [38].

2.4.8 Selecao de sobreviventes

O mecanismo de seleg@o de sobreviventes € responsédvel pelo processo de reduzir a memoria
de trabalho do AG. Nesta etapa um conjunto pais e descendentes sdo avaliados e alguns indi-
viduos s@o selecionados para formar a préxima geracdo segundo os critérios de selecao de

sobreviventes. Os principais tipos de selecao de sobreviventes sdo [37]:

1. Selecao por idade do individuo:

Este critério considera que os individuos sdo projetados para que existam na populacio
por um determinado nimero de iteracdes do AG. Isto ndo exclui a possibilidade de que
descendentes altamente adaptados persistam na populagdo, mas para que isso acontega,
eles devem ser escolhidas pelo menos uma vez na fase de selecdo e depois sobreviver aos

estdgios de recombinacdo e mutagdo sem serem modificadas [37].

2. Substitui o pior:

Nesta técnica de selecdo, um niimero definido de piores membros da populagdo sdo sele-
cionados para substitui¢io. Embora isso possa levar a uma melhorias na aptiddo média
da populacdo, também pode levar a convergéncia prematura como a populacdo tende a se
concentrar rapidamente no membro mais apto atualmente presente. Por esta razdo, esta
técnica é comumente utilizada em conjunto com grandes populagdes ou uma politica de

nao repeticdo [37].
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3. Elitismo:

Neste tipo de selec@o os individuos mais aptos, sdo sempre mantidos na populacdo. Desta
forma um individuo com melhor aptiddo nio serd descartado da populagdo até que pro-
duza descendentes de melhor aptidao [37].

4. Torneio de individuos (Round-robin tournament):

O método funciona realizando competi¢cdes de torneios em pares em formato Round-
robin. Cada individuo é comparado em relacdo a outros q escolhidos aleatoriamente a
partir das populacdes de pais e descendentes. Para cada competi¢dao, uma score € atribuido
se o individuo for melhor que seu oponente. Depois de terminar todos os torneios, os

individuos com o maior score sao selecionados [37].

2.4.9 Critério de convergéncia

O critério de convergéncia € o fator que indica ao AG quando a terminar um experimento.
Em suma, as vérias condi¢des de parada s@o possiveis. O livro [38] apresenta e descreve as

condicdes de parada a seguir:

1. Ndmero maximo de geracoes:

O AG para ap6s decorrido um nimero especifico de geracdes [38].

2. Tempo decorrido:

O AG terminard quando um tempo especificado tiver decorrido [38].

3. Nenhuma mudanca na aptidao:
O AG terminard se nao houver mudanga na melhor aptidao da populagdo para um nimero
especifico de geracoes [38].

4. Limite de tempo de parada:

O algoritmo terminard se ndo houver melhoria no fitness durante um intervalo de tempo

pré-estabelecido [38].



32

2.5 Conclusao

Este capitulo apresentou as principais redundancias presentes nos sinais de LTE em banda
base e discutiu os principais métodos de compressao de sinais para fronthaul CPRI. Foram
também discutidas as principais caracteristicas dos AGs, como a representa¢ao do individuo,
fun¢do de avaliagdo, caracteristicas da populacdo, formas de selecdo de parentes, principais

operadores reprodutivos € mecanismos de selecdo de sobreviventes.



Capitulo 3

Algoritmo de Compressao de Sinais de

LTE

Introducao

Neste capitulo, serd abordada uma explanacdo do algoritmo de compressdo de sinais de
LTE desenvolvido. O presente trabalho busca uma solu¢do menos dispendiosa para a crescente
necessidade de ampliacdo do fronthaul.

O algoritmo desenvolvido possui extrema relevancia para as redes 5G, pois, ao inserir um
hardware ou até mesmo embarcar um software na BBU, a necessidade de implantagcdo de novos
links de fibra pode ser reduzida consideravelmente, diminuindo os custos de implantacdo da
arquitetura CRAN. Na Figura 3.1, temos um exemplo de como o algoritmo desenvolvido pode

ser utilizado posteriormente para comprimir amostras I/Q e ampliar a capacidade do fronthaul.

Downlink Downlink

1/Q

Decompression

2

1/Q

Compression

1/Q

Compression

=
O

BBU - Baseband unit
I/Q - In-phase/quadrature-phase
RRU - Remote radio unit

Figura 3.1: Cendrio de atuagao do algoritmo.
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3.1 Metodologia do trabalho

O algoritmo desenvolvido foi implementada no ambiente de desenvolvimento Matlab, em

duas etapas, como mostrado a seguir:
1. Algoritmo de treinamento dos diciondrios.

2. Algoritmo de teste e Compressao de Sinais de LTE.

3.2 Treino de dicionarios

O algoritmo de treinamento recebe como entrada amostras 40.000 amostras reais de sinais
de LTE de 100 RBs por com a modulacdo QPSK dispostas em duas dimensdes. Estas amostras
possuem por objetivo representar um sinal de LTE de 20.000 amostras, visto que apresentam a
mesma distribuicao de probabilidade (Distribui¢cdo Gaussina) que um sinal de LTE.

A Figura 3.2 demonstra que as distribui¢des de probabilidade das amostras reais e imag-
indrias de um sinal de LTE possuem a mesma distribui¢do de probabilidade. Logo as amostras

reais podem ser utilizadas para criar um novo sinal complexo.

Histograma das amostras reais Histograma das amostras imaginarias
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Figura 3.2: Histograma de 16384 bins de amostras reais e imagindrias de sinais de LTE

O treinamento de diciondrios com sinais de LTE, nao insere laténcia ao processo de com-

pressdo. Uma vez que podera ser utilizado por quaisquer sinal de LTE com as mesmas carac-
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teristicas (modulacdo, e frequéncia) visto que este possuird a mesma distribuicdo de probabili-

dade, como apresentado na Figura 3.2.

Entrada: [
-Sinais de LTE| | Algoritmos
sem CP e [—t—p

sub-amostrados

Saida:

» | -Dicionéarios

Genéticos

!

Dicionéario
previamente
treinado

treinados

~ - - e e e - —_ - = =

Figura 3.3: Algoritmo de treinamento resumido

O algoritmo entdo recebe como entradas as amostras reais de sinais de LTE, sem prefixo
ciclico e sobre-amostradas e a partir destas realiza o treinamento dos dicionérios utilizando os
AGs, como exemplificado na Figura 3.3 e descrito na se¢do 3.4, até que o critério de convergén-
cia definido seja alcangado. Nas proximas sec¢des o algoritmo de treinamento é descrito com

maiores detalhes.

3.3 Algoritmo de teste e compressao de sinais de LTE

Os diciondrios treinados no algoritmo anterior, sdo testados utilizando-se sinais 1/Q de
downlink LTE. Os sinais sao produzidos com o auxilio do foolbox de LTE do framework Matlab
no qual s@o produzidos 5 frames de sinais de LTE de 100 RBs por com a modulacdo QPSK e

prefixo ciclico normal.

Os sinais sdo comprimidos e a EVM, descrita na subsecdo 3.3.2, € entdo calculada como
métrica de avaliacao da distor¢ao imposta no processo de compressao. Desta forma a EVM sera

calculada entre os sinais de teste antes e depois da compressao.

O algoritmo de compressao, primeiramente, efetua a remogao do perfil ciclico, apds isto,
ocorre a sobre-amostragem, a normalizacdo em blocos e, entdo, o VQ das amostras utilizando
o diciondrio treinado. Na Figura 3.4, é apresentado um esquemdtico que mostra as etapas do

método de compressao.
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Mdédulo de Compressdo

| |
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| I
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I
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Figura 3.4: Método de compressdo desenvolvido.

Apds comprimir o sinal, o algoritmo retorna a taxa de compressdo alcancada e a distor¢ao
imposta pelo processo total, utilizando como métrica de avaliagdo a EVM.
A avaliacdo do percentual de compressdo de cada uma das etapas utilizando-se a varidvel

Chotar que € definida pela Equagdo 3.1:

Ciotal = <—Smcml ) (3.1

Scomp'rimido

Onde S,;ciq Tepresenta as amostras complexas de um sinal de LTE de downlink e S omprimido

representa 0 mesmo sinal comprimido.

3.3.1 Geracao dos sinais

Nesta etapa, sdo criados os sinais I/Q de downlink LTE. Sao gerados 5 frames de sinais de
LTE de 100 RBs por com a modulacdo QPSK e prefixo ciclico normal com o auxilio do foolbox

de LTE da plataforma MATLAB.

3.3.2 Meétrica de avaliacao do Algoritmo de Compressao

O processo de compressdo proposto tem o ganho de compressdo total expresso pela

Equagdo 2.8.
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Tabela 3.1: EVM maxima por transmissao de LTE.

Tipo de modulagao | EVM maxima
QPSK 17.5%
16 QAM 12.5%
64 QAM 8%
256 QAM 3.5%

O ruido imposto no processo € avaliado utilizando-se a métrica denominada magnitude do
vetor de erro (EVM, Error Vector Magnitude). A EVM é uma medida da qualidade do simbolo
recebido. O vetor de erro calcula a diferenca entre os simbolos ideais e os simbolos recebidos

equalizados. Os parametros de equalizacao sdo definidos em [44].

A EVM € uma porcentagem calculada a partir dos simbolos equalizados e € definida pela
raiz quadrada da poténcia do erro médio pela poténcia média do sinal de referéncia. Como

mostrado na Equacao 3.2 [45].

O algoritmo avalia o erro de compressao e, consequentemente, a EVM € calculada entre
os sinais comprimidos e ndo comprimidos. Portanto, nao foi implementada a equalizacdo dos

sinais de LTE, somente a modulagdo das amostras I/Q para OFDMA.

A EVM deve ser calculada utilizando a Equacdo 3.2 sobre todas as larguras de banda e
sobre os blocos de recursos e subframes dos sinais de downlink dentro de periodos de medicao

de 10 ms.

- teT ZfGF(T) ‘Seq_sinicialP
EVM(T,F) = \/ Lo ehm en e (32)

A EVM méxima de cada portadora recebida € definido pelo 3GPP [45], como mostrado
na Tabela 3.1.

Como o algoritmo de compressdo implementa sinais de LTE com a modulacdo QPSK a
EVM média € calculada sobre os sinais comprimidos em comparagdo aos sinais ndo comprimi-

dos.
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3.4 Treinamento de Dicionario por Algoritmos Genéticos

A VQ é uma generaliza¢do multi-dimensional de quantizagdo Escalar (SQ, Scalar, Quan-
tization), em que um valor real era quantizado para um valor discreto discreto. A ampliagdo para
mais de uma dimensdo proporcionou um aumento no nimero de aplica¢des, enquanto a SQ era
primordialmente usada para a conversao analégico-digital, a VQ pode ser utilizada em aplica-
coes sofisticadas de processamento de sinais, onde o sinal de entrada ja encontra-se digitalizado.
Como, por exemplo, para aplicagdes de compressao de imagens e de dudios digitais [7].

A compressdo de sinais € obtida quando conseguimos criar vetores representativos a par-
tir de uma sequéncia de treino. Assim, € possivel atribuir diversos pontos a um cluster ou
ponto que possa representd-lo com o minimo de distor¢do. Na terminologia de VQ, os clus-
ters sao referidos como codewords, e a lista de todos os codewords é denominada codebook ou
dicionario [46].

Por exemplo, a Figura 3.5, adaptada de [47], exibe um esquema no qual os vetores
de treino sdo utilizados para treinar um diciondrio, a fim de que a funcdo de mapeamento os

codifique em seus respectivos codevectors.

Funcao de
mapeamento

1[1] Code

Conjunto de treino 2|3 \ectors
3[42 i ]
4[3

F
u N vetores

[ ¢
— | M vetores
»

Figura 3.5: Esquema de geracdo de diciondrios 6timos.

3.4.1 Problema de Treinamento de Dicionarios

O problema de treinamento de diciondrios tem por objetivo encontrar um conjunto de pon-
tos representativos que podem ser utilizados para representar um conjunto de pontos similares
aos utilizados no treinamento com uma distor¢do minima.

O treinamento de dicionarios 6timos, em sua forma combinatéria, foi mostrado ser um
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problema NP-completo [48]. Em outras palavras, ndo hd um algoritmo polinomial capaz de
encontrar um 6timo global em tempo habil. No entanto solu¢des sub-6timas podem ser obtidas
sdo através de diversos algoritmos, como por exemplo Fuzzy C-means € Kmeans [47].

Desta forma, algoritmos de inicializacdo aleatdria, geralmente, conduzem a minimos lo-
cais ou diciondrios sub-6timos, neste contexto, este trabalho propde o uso de um Algoritmo
Evolutivo, o AG como forma de fazer a busca por solugdes sub-6timas, no espaco de busca de
potencias solugdes ja delimitadas por outros algoritmos que conduzem a 6timos locais.

Esta se¢do aborda o problema de treinamento de diciondrios para VQ, e o AG proposto
para o treinamento de diciondrios. No qual, o objetivo, € reduzir a distorcao média total imposta
pela quantizagdo.

Diversas heuristicas podem ser utilizadas na busca de solugdes 6timas. Os Algoritmos
Evolutivos (EAs) sao procedimentos de busca de propdsito geral, que sdo baseados em um
poderoso principio de evolucio que promove a sobrevivéncia do mais individuo mais apto [34].

Estes procedimentos modelam alguns fendmenos naturais como heranga genética e luta
darwiniana pela sobrevivéncia, constituem uma categoria interessante de algoritmos de pesquisa
heuristica moderna e sdo atraentes devido a sua simplicidade, facilidade de interface e extensi-
bilidade com aplicacdes de diversos propositos [34].

A seguir sao descritos algoritmos de geracdo de diciondrios sub-6timos e como foi desen-

volvida o problema e a metodologia utilizada para que o AG retornasse diciondrios sub-6timos.

3.5 Algoritmo Genético proposto

3.5.1 Codificacao do individuo

O problema de treinamento de diciondrios € um problema com um ndmero de genes finito,
no entanto com infinitos valores possiveis para cada um deles. Assim ao quantizar uma varidvel
para uma representacdo bindria acrescentamos um erro de quantizagdo da varidvel que serd
propagado para o erro de quantizacdo do diciondrio. Desta forma o trabalho € codifica um AG
real, com genes reais, pois busca reduzir o erro no processo de quantizagdo como mostrado na
secdo a seguir.

No problema de treinamento de diciondrios abordado pelo trabalho cada gene representa
as coordenadas (;, y;) de um possivel ponto do diciondrio ou uma codeword que serd utilizada

para codificar todos os pontos proximos a ele. Como mostrado na Tabela 3.2 que representa
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Tabela 3.2: Gene desenvolvido no trabalho.

Z;

Yi

Tabela 3.3: Um individuo de 16 genes.

X1 | T2 | X3 | Xy | s | Tg | L7 | T8 | X9 | T10 | X11 | L12 | 13 | T14 | L15 | L16

Y1 | Y2 | Y3 | Ya | Ys | Ye | Y7 | Ys | Yo | Y10 | Y11 | Y12 | Y13 | Y14 | Y15 | Y16

um gene de individuo abordado no algoritmo.

Assim cada individuo possui um conjunto finito de genes que podem assumir os valores
reais compreendidos entre (—1,—1) e (1, 1).

Logo os AGs que fazem o treinamento de dicionérios de 16 pontos possuirdo individuos
16 genes e assim sucessivamente. Os valores de genes utilizados sdo 16, 64, 256, 1024, 4096 e
16384. Como mostrado na Tabela 3.3 onde temos um individuo de 16 genes ou um diciondrio

com 16 pontos.

Os AGs desenvolvidos inicializam 20 individuos ou diciondrios por experimento. Cada
um desses individuos evoluird segundo a teoria da luta darwiniana pela sobrevivéncia onde ao
final de cada experimento restardo somente os 20 melhores individuos de cada experimento,
como descrito nas secdes a seguir. A Tabela 3.4 mostra a nomenclatura utilizada no desen-

volvimento do trabalho.

Tabela 3.4: Metafora de VQ utilizada no AG desenvolvido.

Nomenclatura AG Interpretacio em VQ
Problema Reduzir a distancia média dos pontos aos centros
Individuos Diciondrios
Genes Codeword
Meétrica Distancia média quadrética dos pontos aos centros
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3.5.2 Geracao da populacao inicial

Ao inicio de cada experimento sdo criados 20 individuos do genétipo (nimero de genes
ou codewords M) definido pela simula¢do, como definido no livro [35]. Os 19 primeiros
individuos possuem genes gerados aleatoriamente dentro do espago de busca de um sinal de
LTE normalizado em blocos. Assim estdo compreendidos entre (—1,—1) a (1, 1).

O ultimo individuo, no entanto, € um diciondrio ja salvo, treinado em uma simulagdo
externa ao AG. Este individuo pode ser por exemplo um diciondrio de LBG no AG hibrido
com LBG ou um diciondrio treinado com Kmeans++ no AG hibrido com Kmeans++ ou seja o
software ja recebe 1 minimo local na sua inicializagdo. Este individuo € inserido como forma de
acelerar a busca de 6timos locais, fornecendo um individuo para que a populagdo possa evoluir

a partir deste.

3.5.3 Funcao de Aptidao

Cada um dos AGs desenvolvidos neste trabalho possuem por fungdo de aptidao ou fir-
ness a média das distancias euclidianas quadradas aos seus respectivos centroides (MSE, Mean

Squared Error) como mostrado na Equacao 3.3.

1 N
f=5x (Z Dz, 0)2> (3.3)
=1

Onde N, z e D representam respectivamente o niimero de pontos no conjunto de treina-
mento, um ponto no conjunto de treino X e a distancia entre um ponto do conjunto de z; e seu

centro mais proximo C'.

3.5.4 Avaliacao e Otimizacao Local

Nesta etapa cada um dos 20 diciondrios sdo passados como entrada para uma funcao de
otimiza¢do que pode ser o Kmeans++ ou o LBG. Esta abordagem foi proposta em [49].

Esta etapa utiliza a busca paralela do AG para otimizar os diciondrios com o auxilio do
LBG ou do Kmeans++. Pois esta reduz a possibilidade de encontrar um minimo local ao final

dos experimentos [50].
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Figura 3.6: Fluxograma do software que utilizando o LBG.
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Figura 3.7: Fluxograma do software que faz o uso do K-means++.

O procedimento de Otimizacao de individuos é nos fluxogramas das Figuras 3.6 e 3.7 e

ocorre da seguinte forma:

e No AG hibrido com LBG os individuos sdo passados como entrada para uma iteracdo da
rotina de atualizacdo de diciondrios retirada do toolbox vqdtool. Esta rotina recebe como

entrada o individuo e o conjunto de treino e otimiza os diciondrios durante 30 iteragcdes.

e O AG hibrido com Kmeans implementa a otimizac¢do dos individuos utilizando 30 iter-
acoes de correcdo de diciondrios utilizando a rotina Kmeans. A rotina recebe a principio

os diciondrios e o conjunto de treino.

Ap6s isto sdo calculados os fitness de cada um dos individuos em relacdo ao conjunto de

treino, utilizando-se a Equagdo 3.3.
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3.5.5 Selecao de parentes

O algoritmo de treinamento utiliza a Sele¢do por Torneio, onde N,;,, = 2 individuos sdo
sorteados aleatoriamente e somente o individuo de menor fitness € selecionado para a repro-
ducdo. A selecdo se repete por 20 vezes, tendo como resultado 20 individuos escolhidos nos

torneios.

3.5.6 Cruzamento

O Crossover implementado no trabalho, € do tipo Crossover em um ponto € segue 0s

seguintes passos:

1. O operador de reproducdo seleciona um individuo ¢ e um parceiro que nao pode ser o

proprio .

2. Uma varidvel aleatdria decide onde se ocorrerd o cruzamento com a probabilidade de

cruzamento 1.,,,..
3. Ap6s isto eles trocam os genes a partir da posi¢ao selecionada aleatoriamente.

4. Entao o individuo 7 4+ 1 € selecionado e retornamos ao passo inicial até que todos os

individuos tenham passado pelo teste de cruzamento.

3.5.7 Mutacao

O software utiliza a mutacao uniforme de acordo com as seguintes etapas:
1. Um individuo : € selecionado.

2. Uma variavel aleatdria decide se esse individuo sofrerd mutagdo com probabilidade igual

a Tmut'

3. Caso ocorra a mutagdo, todo esse individuo é multiplicado por um fator de escala com

média 0 e desvio padrdo § = 0, 2.

4. Ap6s isto o individuo 7 + 1 € selecionado e retornamos ao passo inicial até que todos os

individuos tenham passado pelo teste de mutagdo.
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O livro [38], destaca a importancia da mutacdo ser feita com cautela. Desta forma a
implementagdo fez a op¢ao pela multiplicacdo pela varidvel aleatéria de desvio padrdo o para
prevenir que o problema encontre solu¢des fora do dominio de busca.

A Figura 3.2 demonstrou que as amostras de LTE encontram-se concentradas entorno da
média 0, desta forma a multiplicacdo por uma varidvel aleatéria préxima ao valor nulo estimula
a busca a solucdes potenciais, como explicitado no Capitulo 4.

Além disto a selecdo de sobreviventes garante que individuos ndo aptos passem para as
proximas geragdes.

A ideia da mutagao € explorar o entorno da atual solu¢do na busca de um individuo melhor.

3.5.8 Selecao de sobreviventes

Nesta etapa o software ordena a populacdo pais em conjunto com a populacio de filhos,
ordena e seleciona os individuos com menores fitness. Nesta selecao de sobrevivéncia indivi-
duos com fitness altos e individuos que nao atendem as restricdes do problema serdo eliminados
na selecdo elitista. Serdo selecionados para a préxima geracao somente os melhores individuos

dentre os pais os filhos.

3.5.9 Ciritério de convergéncia

Apos estas operagdes, a selecdo elitista garante que somente os melhores individuos

passem para a proxima geracao que evoluird até que o critério de parada seja satisfeito:

e Ocorram 10 geracdes seguidas sem melhorias no fitness do melhor individuo. Desta forma

cada experimento tem no minimo 10 geragdes.

Como fitness muito pequenos sdo admitidos no problema, o AG geralmente convergia
prematuramente. Desta forma foi criada uma varidvel auxiliar de convergéncia que quando
multiplicada por 10'° possui a sua precisdo aumentada. Como mostrado na Equa¢io 3.4 onde

€ calculada a varidvel que controla a convergéncia:

conv = (f, — fay1) x 1010 (3.4)

Onde f,, 1 representam o fitness do melhor individuo criado na reprodugio e f,, os seus

pais. Se a variavel conv for igual a 0 por geracdes seguidas, um novo experimento serd iniciado.
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O procedimento € repetido por 10 experimentos e o melhor individuo é extraido de cada
experimento, como mostrado nas Figuras 3.6 e 3.7 do apéndice que mostram os fluxogramas
o algoritmo de treinamento de diciondrios.

O dicionario obtido ao final do processo de treinamento € mostrado na Figura 3.8, que
mostra o diciondrio e o conjunto de treino que foi utilizado no seu treino. As regides de Voronoi

delimitam os pontos mais préximos de cada codeword ou gene.

Figura 3.8: Diciondrio treinado e conjunto de treino.

3.5.10 Meétrica de avaliacao do desempenho dos dicionarios

Nesta parte do trabalho serd avaliado o custo computacional de cada uma das solugdes
baseadas no nimero de geragdes que o AG levou para alcancar tal resultado.

A qualidade das solucdes € avaliada em relagcdo ao fitness dos individuos produzidos,
utilizando-se a MSE definida na Equacao 3.3.

O desempenho dos AGs ¢ dado em termos da Equacgdo 3.5 que avalia a evolugao do fitness

pelos AGs, como mostrado na Equacdo 3.5:

P = (U_f—f“’)) % 100% (3.5)
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Onde f; representa o fitness da solugdo inicial e faq representa o fitness apds o re-
treinamento dos diciondrios com o auxilio dos AGs. A Equagdo 3.5 busca avaliar o quanto

um AG produziu de melhoras percentuais em relagdo ao fitness do diciondrio inicial.

3.6 Conclusao

Neste trabalho foram desenvolvidos 2 softwares. Um treina diciondrios para o processo
de VQ e o outro faz compressao de sinais de LTE utilizando o diciondrio treinado no primeiro.
Cada um dos softwares possui uma saida e uma métrica de avaliacdo, o primeiro € avaliado

pelo fitness e o segundo pela EVM. Os resultados sdo descritos no capitulo a seguir.



Capitulo 4

Resultados

Introducao

Neste capitulo s@o discutidos os resultados obtidos nos algoritmos discutidos no Capitulo
3. Do algoritmo de treinamento que recebe como entrada os sinais I/Q de LTE, as varidveis de
simulag@o e treina os diciondrios treinados com o auxilio do Algoritmo Genético e do algoritmo
de compressdo que recebe os parametros de simulacdo e o diciondrio treinado e retorna a EVM
média das portadoras versus a compressao obtida.

Os resultados avaliam a eficiéncia do algoritmo sobre dois aspectos diferentes:

e Avaliando distor¢des médias obtidas nos treinamento dos diciondrios versus complexi-

dade da solugdo alcancgada.

e Quantificando EVMs médias obtidas versus a compressao atingida nos testes.

4.1 Compressao utilizando somente sobre-amostragem

O algoritmo desenvolvido pode ser configurado de inimeras formas. Nesta secdo sdo

apresentadas as simulacdes que utilizaram as seguintes etapas:
1. Remocdo do prefixo ciclico.
2. Normalizac¢do em blocos.

3. Sobre-amostragem (ou downsampling).
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Na etapa de sobre-amostragem as razdes de (%) foram modificadas segundo [5]e [11].
Os resultados encontram-se na Tabela 4.1. As EVMs deste processo encontram-se descritas na

Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Valores de EVM reproduzidos utilizando somente sobre-amostragem.

(%) | BVM (%)
(12) | 0.0098436
(3) | 0.0079349
(3) | 0.016105
(2) | 0.095875
(32) | 18.2302
(£) | 40.2909
(3) | 59.1062

A Tabela 4.1 examina o efeito da sobre-amostragem nas EVMs dos sinais de LTE. Estes
sinais possuem redundancias de aproximadamente (1, 70 X fyyquist) N0 dominio da frequéncia
L

[51]. Deste modo as razdes de (?) inferiores a 1, 70 conduzem a EVMs préximas a 0, pois,

removem somente redundancias espectrais como explicitado no Capitulo 2.

No entanto, razoes de (%) superiores a 1,70 conduzem a EVMs notaveis, superiores a
20% indicando que houve perda de informagdo util do sinal de LTE, a qual ndo poderd ser

re-inserida no processo de descompressao do sinal.

4.2 Resultados

Nesta secdo s@o avaliadas solucdes, analisando-se as distor¢des e as taxas de compressao
obtidas em cada um dos casos abordados.

Na subsecao 4.2.1 € apresentado o critério de decisdo das taxas de mutagdo e cruzamento.
A subsecdo 4.2.2 discute o treinamento dos diciondrios e as melhoras percentuais do erro de
treino do AG, a subsecdo 4.2.3 discute os resultados do algoritmo de compressao.

As simulagOes a subsec¢do 4.2.3 utilizaram as seguintes etapas:

1. Remocao do prefixo ciclico.



50

Tabela 4.2: Varidveis e valores utilizados nas simulagdes

Parédmetros Valores
Tom 20.000 amostras
Numyge, 16
Nind 20 ndivduos
Nior 2
o 0,2
Terus 0:01:1
Tt 0: 0,05 : 1%

2. Normalizac¢do em blocos.
3. Sobre-amostragem (ou downsampling).
4. Quantizacdo Vetorial.

5. Codificagao por Entropia.

4.2.1 Cenario final

O algoritmo é executado preliminarmente com a configuracdo da Tabela 4.2. As taxas de
mutacao e cruzamento sdo modificadas a cada simulacdo. As taxas de cruzamento variam de 0
4 100%, com o passo de 10%, as de mutagdo variam de 0 & 100%, com o passo de 5%. Assim
foram executados 200 testes com o objetivo de decidir qual a melhor configuracdo média de
AG.

Onde T,,, representa o nimero de amostras reais de LTE sem o prefixo ciclico, norma-
lizadas e sobre-amostradas de um fator de (%) utilizadas no treino. As constantes Numgepm,
Ning>» Nior € 6 representam respectivamente o nimero de genes por simulacdo, o nimero de
individuos por experimento, o nimero de individuos por rodada de torneio e o desvio padrio na
mutacdo. As varidveis T, € T, representam as taxas de cruzamento e mutacdo do AG que
serdo variadas nestas simulacdes a fim de encontrar a melhor configuracdo para o AG.

A decisdo dos parametros utilizou como métrica a média do fitness melhor individuo. O

procedimento para cada uma das taxas de mutacao foi o seguinte:
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Dada uma simulagdo com 7., € T;,., calculado-se o fitness do melhor individuo em
cada um dos 20 experimentos. E entdo é retirada média dos fitness dos 20 individuos escolhidos

no passo anterior e realizado o logaritmo na base 10 da média dos individuos.

De forma que temos a Equagdo 4.1 onde & representa o experimento atual, f; representa

o fitness do melhor individuo do experimento k& e N o nimero de experimentos total.

N
V = logi 2 Ji (4.1)

Onde V' € uma varidvel de avaliacdo que define comportamento médio de cada uma das
simulacdes, como mostrado nas Figuras 4.1 e 4.2 que mostram os testes efetuados e os valores

de V' obtidos em cada uma das simula¢des de 16 genes.

Testes de Decisdo AG-LBG com individuo de 16 pontos Testes de Decisdo AG-LBG com individuo de 16 pontos

-1.478
-1.48
-1.482

-1.484

-1.486

-1.488

Taxa de Mutacao
o
o

-1.49

log 10 (mean(best_fit_exp))

X:0.2
03 Y:02

Level: -1.491 - '4921

0.2 5]

0.4
0.4

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 Taxa de Mutagao 0 o Taxa de Cruzamento
Taxa de Cruzamento

Figura 4.1: Testes de decisdo de parametros para o AG-LBG.
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Testes de Decisdao AG-Kmeans com individuo de 16 pontos Testes de Decisdao AG-Kmeans com individuo de 16 pontos

-1.5001
-1.5002

-1.5003

vel: -1.501

-1.5004

-1.5005

Taxa de Mutacao
o
2

-1.5006

log ,, (mean(best_fit_exp))

-1.5007

0.4
0.4

0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1 Taxa de Mutagao 0 o Taxa de Cruzamento
Taxa de Cruzamento

Figura 4.2: Testes de decisdo de parimetros para AG Kmeans.

Desta forma ao final de 200 simula¢des foram escolhidos os parametros que conduziram
aos menores valores de V', como mostrado nas Figuras 4.2 e 4.1, logo os pardmetros escolhidos

foram:

e Parao AG-LBG:T,,.,.=0,2,T,,,; =0,3como V,,;, = —1,491

e Para o AG-Kmeans: 71,,. = 0,5, T),,: = 0,7 com V,,;,, = —1.501

O parametro V foi utilizado para decidir as taxas de mutagdo de cruzamento a serem uti-
lizadas. Pois foi admitido que os AGs com 1024,4096 e 16384 genes tenham aproximadamente

o mesmo comportamento médio que o de 16 genes.

4.2.2 Avaliacao do Algoritmo de Treinamento

Decorrida a selecdo das taxas de mutagdo e cruzamento, ocorre o treinamento dos dicio-
ndrios em AGs de 1024,4096 e 16384 genes assumindo-se que estes possuem o menor erro de

compressao.

No treinamento dos diciondrios foram utilizados os parametros mostrados na Tabela 4.3:
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Tabela 4.3: Varidveis e valores utilizados nas simulagdes

Parédmetros Valores
Tom 20.000 amostras
Numgen, 256, 1024, 4096, 16384.
Nind 20 indivduos
Nior 2
) 0,2
T.. AG LBG 20%
Tuw AG LBG 30%
T AG Kmeans 50%
T AG Kmeans 70%
Q. 8 bits por amplitude mxima

Onde as varidveis T},,,, Numgem, Ning, Nior € 0 sd0 as as respectivamente o nimero
de amostras de treino, nimero de gemes, nimero de individuos no torneio e o desvio padrdo
da varidvel gaussiana. Os parametros T),,; € T...ss representam respectivamente as taxas de

mutagdo e cruzamento descritas na subsecdo 4.2.1.

Nas Figuras 4.3 e 4.4 temos o treinamento de 2 diciondrios de 1024 genes. Podemos
notar que o processo de reproducdo seguido de selecdo elitista conduziu a individuos evoluidos
em relacdo aos diciondrios iniciais, segundo Equagao 3.3. Os individuos que sdo inseridos na

populacdo e os que sdo obtidos ao final das simulagdes, sdo mostrados nas Tabelas 4.4 e 4.5.
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Figura 4.3: Treinamento do diciondrio de 1024 pontos com AG-LBG
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Figura 4.4: Treinamento do diciondrio de 1024 pontos com AG-Kmeans

As Figuras 4.5 e 4.6 elucidam os erros no processo de treinamento de 2 diciondrios de
4096 genes. No qual o processo de reprodugao seguido de selecdo elitista conduziu a individuos
evoluidos em relacdo aos diciondrios iniciais, segundo Equag¢do 3.3. Os individuos que sdo
treinados externamente e inseridos na populac@o e os que sdo obtidos ao final das simulacdes,

sao mostrados nas Tabelas 4.4 ¢ 4.5.
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Figura 4.5: Treinamento do diciondrio de 4096 pontos com AG-LBG
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Figura 4.6: Treinamento do diciondrio de 4096 pontos com AG-Kmeans

As Figuras 4.5 e 4.6 elucidam os erros no processo de treinamento de 2 diciondrios de
4096 genes. No qual o processo de reproducdo seguido de selecdo elitista conduziu a individuos
evoluidos em relacdo aos diciondrios iniciais, segundo Equacao 3.3.

As Tabelas 4.4 e 4.4 sintetizam os resultados obtidos no treinamento de diciondrios

utilizando o algoritmo proposto na se¢do 3.4. A métrica P, definida na Equagdo 3.5, avalia a



56

melhora percentual que o algoritmo conduziu em cada uma das simulagdes, como mostrado a

seguir.
Tabela 4.4: MSE obtidos nos treinos de dicionédrios com LBG.
Tam. do dic. LBG AG-LBG Num. de Ger. P
1024 6,2979 x 1074 | 5,0524 x 1074 251 19, 77%
4096 1,8732 x 1074 8,19 x 1075 257 56, 27%
16384 5,45 x 1075 3,785 x 1076 371x% 93, 05%

O treinamento de dicionarios com 16384 genes, em conjunto com o LBG s6 utilizou uma

geracdo devido ao elevado custo computacional. O ganho de compressao obtido ndo justificou

0 gasto computacional com mais experimentos.

Tabela 4.5: MSE obtidos nos treinos de diciondrios com Kmeans.

Tam. do dic. Kmeans AG-Kmeans | Num. de Ger. P
1024 4,255 x 1074 | 4,188 x 1074 253 1,5746%
4096 7,1933 x 1075 | 7,1812 x 1075 251 0, 1682%
16384 1,0261 x 1076 | 1,0149 x 1076 220 1,0915%

As Tabelas 4.4 e 4.5 demonstram que o AG foi capaz de melhorar o treinamento de dici-

ondrios em relacdao ao conjunto de treino inicial, ou seja, em relagdo a amostras reais dispostas

em 2 dimensoes.

4.2.3 Avaliacao do algoritmo de Compressao

Os diciondrios treinados com o auxilio do algoritmo desenvolvido e explicado no Capitulo

3, os resultados constam na Figura 4.7.
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Figura 4.7: EVMs obtidas utilizando o método proposto.

A Figura 4.7 indica que treinamento com AG foi capaz de ampliar as taxas de compressao

tanto do K-means++ quanto LBG.

No entanto este aumento, proporcionou um aumento nas EVMs dos sinais em estudo.

4.2.4 Dicionarios Treinados

Nesta secao sao apresentados os diciondrios treinados com o auxilio dos AGs descritos na
secdo 4.2 sdo exibidos nas Figuras 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12 e 4.13,, como forma de reforcar

as os resultados obtidos na Figura 4.7 .

As cores dos dicionarios variam na escala colorida conforme a densidade de cada code-

word em relacdo ao conjunto de testes.
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Figura 4.8: Diciondrio de 1024 genes treinado com LBG e AG.

Figura 4.9: Diciondrio de 1024 genes treinado com AG-Kmeans.

As Figuras 4.8 e 4.9 apresentam os diciondrios de 1024 genes treinados com o auxilio dos
AGs. Pode-se notar que o diciondrio exibido na Figura 4.9, conduz a menores erros de quan-
tizacdo do que o diciondrio da Figura 4.8, pois os diciondrios treinados pelo AG K-means++

conduzem a regides melhor espagadas, reduzindo assim distorc¢oes.
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No entanto os dicionarios treinados com AG-LBG, conduzem a maiores erros de com-
pressdao como na Figura 4.8 que alcangou 6timas taxas de compressao, exibidas na Figura 4.7.

Pois AG-LBG consegue criar mais regides de menor entropia o que conduz a menores taxas e

consequentemente a maiores ruidos de compressao.
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As Figuras 4.10 e 4.11 exibem os diciondrios de 4096 genes treinados com o auxilio
dos AGs. O comportamento apresentado nos dicionarios de 1024 é novamente evidenciado. No
qual os diciondrios treinados com o auxilio do K-means++ conduzem a uma menor distor¢ao e

os diciondrios treinados com o auxilio de LBG conduzem a maiores taxas de compressao.
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Figura 4.12: Diciondrio de 16384 genes treinado com LBG e AG.
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Figura 4.13: Diciondrio de 16384 genes treinado com AG-Kmeans.
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Nas Figuras 4.12 e 4.13 sdo exibidos os diciondrios de 16384 treinados com AG-LBG
e AG-Kmeans++. O diciondrio da Figura 4.13 conduziu a menores distor¢des visto que o K-
means++ efetua a divisdo das regides com o intuito de minimizar o erro total. Entretanto o
dicionério treinado com o auxilio do AG- LBG exibido na Figura 4.12, conduziu a maiores
distor¢des, e ampliou significativamente a taxa de compressdo, com EVMs aceitaveis.

Isto ocorreu porque o AG-LBG proporcionou o treinamento de um diciondrios de menor
entropia, reduzindo assim o tamanho da informacao a ser transmitida, resultando assim em taxas

maiores de compressao e consequentemente maiores erros de compressao.

4.3 Conclusao

O uso dos AGs no treinamento de diciondrios mostrou-se vantajoso pois consegue am-
pliacdo as taxas de compressdo dos diciondrios treinados. Conquanto € necessario um estudo
acerca do treinamento, da especializacdo dos diciondrios, para que seja estabelecido um AG
padrao que conduza aos melhores resultados possiveis, com menores distor¢des e maiores taxas

de compressao.



Capitulo 5

Conclusao

O método de treinamento de diciondrios mostrou-se eficaz na tarefa de criar um diciondrio
sub-6timo para o caso ideal.

Os resultados acima mencionados indicam que a aplicagcdo que a performance do K-means
em conjunto com os AGs conduziu a melhores resultados no quesito distor¢do imposta e com
um custo computacional reduzido ao alcangar o critério de convergéncia em menos geracoes,
provando assim a eficiéncia da sua inicializagdo.

Os resultados apresentados indicam que com uso de AG para geracao de codebooks no
processo de VQ proposto para a compressao de dados em enlaces fronthaul possibilitam ampliar
a capacidade de transmissdo em cerca de 5,4 vezes, mantendo o EVM de aproximadamente
4, 4%, respectivamente.

O uso do AG em conjunto com o LBG proporcionou o aumento da distor¢do, no entanto
aumentou a capacidade de compressao em 0, 2585 vezes em relagdo ao LBG. Provando a apli-
cabilidade no contexto das redes de alta capacidade, como por exemplo taxas da ordem de 100

Gbps necessdria na expansao do fronthaul.

5.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Este trabalho mostrou que é vantajoso o uso de Algoritmos Genéticos no re-treinamento
de diciondrios sub-6timos no caso de amostras I/Q de sinais de LTE entdo ficam como suges-
tdes para trabalhos futuros implementar o treinamento de diciondrios em cendrios com distor-
coes semelhantes as encontradas no fronthaul CPRI, e implementar a equalizacdo dos simbolos

transmitidos.
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Uma outra tarefa futuras relevantes sdo:
e Realizar o treinamento com sinais de LTE com outras modula¢des digitais disponiveis.

e Modificar a fitness para que o problema busque reduzir o tamanho da informacgdo e o

ruido imposto no processo.

e Investigar algoritmos multi-objetivos e técnicas e otimizagdo de problemas multi-objetivo

que possam ser alternativas aos AGs.

e Fazer aprimoramento do algoritmo genético fazendo um estudo acerca do processo de
especializacdo do diciondrio e também, fazer o uso de técnicas que reduzam o tempo de

treinamento dos diciondrios e testar outras técnicas de clusterizagdo ou EAs.

e Implementar e otimizar outras técnicas de VQ, como MSVQ e otimizar estas outras téc-

nicas.

5.2 Publicacoes

Os resultados iniciais deste trabalho foram publicados com o trabalho intitulado: Algo-
ritmo Computacional para Compressao de Sinais LTE [52]. Este trabalho foi premiado com o
prémio de melhor artigo na VIII Conferéncia Nacional em Comunicagdes, Redes e Seguranga
da Informacdo que ocorreu na Universidade Federal da Bahia nos dias 19, 20 e 21 de Outubro
de 2018.

Os resultados finais foram submetidos ao IEEE Latin-American Conference on Commu-

nications e aguardam anélise.

5.3 Conclusao

O aumento da centralizacdo da arquitetura CRAN, bem como a crescente requisi¢do de
taxas tem motivado diversos autores a proporem técnicas de compressao de sinais I/Q de LTE
ou amostras de CPRI.

Os sinais de LTE possuem diversas redundancias que podem ser retiradas antes do fron-

thaul e reinseridas apds o mesmo com o auxilio de técnicas de processamento de sinais.
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H4 um acordo entre capacidade de compressao e ruido imposto na compressio. Solugdes
que utilizam SQ conduzem a maiores distorcdes € menores atrasos. No entanto solugdes
baseadas em VQ introduzem erros menores e atrasos maiores.

O método implementado neste trabalho introduz pouco atraso na decodificagcdo que € feita
através de tabelas de busca e mostrou-se bem eficaz ao conceber taxas de compressao de 5,4

vezes com EVMs de aproximadamente 4, 4%.
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