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Resumo

Esta dissertação ilustra o potencial de deep learning aplicado a sistemas de comunicação.
Para isso, é feita uma releitura de um sistema de comunicação tradicional completo como
uma técnica de aprendizado profundo em termos de um Autoencoder, sem nenhum co-
nhecimento a priori de engenharia de comunicações, exceto pela modelagem estatística do
canal. Para a análise, consideramos que o sistema inteligente se comunica por um canal de
desvanecimento geral seguindo as estatísticas α-µ, escolhida tanto por sua flexibilidade,
quanto por sua aplicabilidade em cenários reais. O sistema inteligente consiste em duas
redes neurais convolucionais emulando o codificador e o decodificador do sistema de co-
municação, otimizadas conjuntamente por uma única função objetivo. O desempenho do
sistema é analisado em termos da taxa de erro na mensagem que, para comparação e pro-
pósitos de consistência, também é apresentado analiticamente para esquemas tradicionais
de modulação. Os resultados de simulação mostram que a arquitetura estudada corres-
ponde a soluções ótimas de engenharia humana, mesmo sem o dóminio de conhecimento
específico. Além disso, a arquitetura profunda é capaz de convergir rapidamente man-
tendo sua capacidade de generalização sob diferentes comprimentos de bloco da mensagem
enviada, relações sinal-ruído, taxas de códigos e ambientes de desvanecimento.

Palavras-chave: Sistemas de comunicação; modelo de desvanecimento α-µ, deep lear-
ning ; aprendizado fim-a-fim; redes neurais convolucionais.



Abstract

This dissertation provides an illustration of the deep learning potential applied to com-
munication systems. For this, a complete traditional communication system is re-defined
as a deep learning technique in terms of an Autoencoder, with no prior engineering knowl-
edge of communications, except for the statistical modeling of the channel. For analysis,
we consider that the intelligent system communicates through a general fading channel,
following the statistics α-µ, chosen both for its flexibility and for its applicability in real
scenarios. The intelligent system consists of two convolutional neural networks simulating
the encoder and decoder of the communication scheme, optimized together by a single
objective function. The performance of the system is analyzed in terms of the block error
rate which, for comparison and consistency purposes, is also presented analytically for
traditional modulation schemes. The simulation results show that the studied architec-
ture corresponds to optimal human engineering solutions, even without the knowledge of
specific wireless domain. In addition, the deep architecture is able to converge quickly
while maintaining its ability to generalize under different block lengths, signal-to-noise
ratios, code rates and fading environments.

Keywords: Communication systems; α-µ fading model; deep learning; end-to-end learn-
ing; convolutional neural network.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contextualização do Tema

Sistemas sem fio convencionalmente construídos sob premissas e modelos analíticos e pro-
babilísticos atingiram um alto grau de desempenho, atendendo a requisitos exigentes em
inúmeras aplicações devido à capacidade de lidar com os efeitos do mundo real. Inspi-
rados por C. Shannon [1], a camada física de um sistema de comunicação é geralmente
representada como uma cadeia de blocos fundamentais de processamento. Cada bloco é
modelado de forma que os resultados do sistema como um todo sejam matematicamente
tratáveis.

Nos dias atuais, é de fundamental importância transmitir informações em meio sem
fio de um ponto a outro de forma rápida, confiável e segura. Além do desenvolvimento
de cadeias de processamento, comunicações sem fio é um campo de conhecimento espe-
cializado que envolve o projeto de formas de onda, tratamento de interferência e efeitos
de tráfego, modelagem de canais, recuperação de símbolos e bits distorcidos, suporte à
segurança sem fio, compensação de imperfeições de hardware de rádio, dentre outros.

Em comunicações sem fio, o desvanecimento de curto prazo ocorre sempre que os sinais
alcançam um receptor por meio de vários caminhos. Como é amplamente conhecido, em
tal caso, o comportamento do sinal pode ser modelado usando modelos estocásticos. Um
grande número de distribuições descreve as estatísticas de canais de comunicação sem
fio, incluindo principalmente Hoyt, Rayleigh, Weibull, Nakagami-m e Rice. Cada modelo
tenta capturar os efeitos do mundo real em termos de diferentes suposições, como condição
de onda de linha de visada e a linearidade do meio de propagação. A distribuição α-µ é
um modelo de desvanecimento geral usado para representar a variação de pequena escala
do sinal de desvanecimento em um ambiente não-linear no qual clusters de múltiplos
caminhos estão presentes. Além disso, α-µ é um dos diversos modelos generalizados que
inclui distribuições importantes como Nakagami-m, Weibull e Rayleigh.

Apesar de serem responsáveis por nos conduzir aos complexos e bem-sucedidos siste-
mas de comunicação adotados atualmente, as teorias de comunicação existentes exibem
fortes limitações em aproveitar recursos do espectro limitado, além de dificuldade em lidar
com a complexidade da otimização de sistemas sem fio emergentes. Para muitos sistemas,
é difícil ter precisão ao capturar todos os efeitos em uma representação analítica de forma
fechada. Dessa forma, eles são frequentemente representados por modelos simplificados
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(lineares, estacionários, e Gaussianos) que podem não expressar totalmente as complexi-
dades do mundo real. Por este motivo, é altamente desejável construir por meio de algum
método de aprendizagem um esquema de comunicação de rádio diretamente de amostras
da resposta de dispositivos (hardwares) e canais físicos reais, em vez de tentar modelar
e/ou simplificar as respostas matematicamente.

De forma geral, a inteligência artificial é uma área da computação cujo objetivo é
conceber máquinas com capacidade de resolução de problemas e tomadas de decisões.
Suas principais vertentes de estudo se ramificam de acordo com a diferença de aquisição
de conhecimento pela máquina. Dentre elas, machine learning vem sendo responsável
por avanços recentes de interesse prático em diferentes áreas, por envolver a extração
de conhecimento diretamente de amostras disponíveis a fim de realizar uma classifica-
ção, predição, ou dar suporte à tomada de decisão, sem ser explicitamente programado
para tal. Fundamentados em teoria de probabilidade, estatística e otimização, os algo-
ritmos de aprendizado de máquina englobam redes neurais com arquiteturas profundas,
termo conhecido como deep learning, estando entre as suas mais bem-sucedidas vertentes,
especialmente desde a última década.

Deep learning é um paradigma capaz de aprender as intrincadas inter-relações de va-
riáveis, especialmente aquelas que são difíceis de descrever com precisão usando modelos
matemáticos [2]. Isso nos permite projetar sistemas de comunicação sem fio sem o conhe-
cimento pleno desses modelos, o que é impossível no contexto de princípios de projetos
de sistemas sem fio atuais [3].

Embora muitas partes dos sistemas de comunicação possam ser resolvidas de forma
otimizada, existem casos importantes em que o aprendizado profundo pode trazer grandes
melhorias. Em particular, pode ser usado para reduzir a complexidade de algoritmos
conhecidos ou para lidar com hardware ou canais não-lineares de forma eficiente.

Desse modo, há alguns papéis importantes que o aprendizado profundo pode desempe-
nhar nas comunicações. Existem muitos problemas em que o algoritmo conhecido encontra
o desempenho ótimo, mas tem uma complexidade proibitivamente alta para implementa-
ção em tempo real. Além disso, existem casos em que os modelos de sistema padrão são
inadequados ou incompletos.

1.2 Trabalhos Anteriores e Contribuições

Em geral, há duas abordagens para aplicação de deep learning na camada física de sistemas
de comunicação. A primeira envolve a substituição de um ou mais blocos da cadeia de
processamento por algoritmos e técnicas de aprendizagem profunda, incluindo detecção [4,
5, 6], estimação de canal [7, 8], decodificação [9, 10], classificação de modulação para
uma rede distribuída de detecção de espectro sem fio [11], codificação conjunta fonte-
canal [12, 13], dentre outros. A outra abordagem interpreta todo o sistema de comunicação
como uma técnica de aprendizagem profunda otimizada fim-a-fim.

A abordagem de interpretar um sistema de comunicação completo como um para-
digma de aprendizagem profunda em termos de um Autoencoder foi originalmente dado
proposta em [14]. No que diz respeito às comunicações, o objetivo de um Autoencoder
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é encontrar representações das entradas (sinais transmitidos) em alguma camada inter-
mediária que sejam robustas com respeito às restrições do mapeamento do canal (por
exemplo, ruído, desvanecimento e distorção), permitindo a reconstrução na saída (sinal
recebido) com pequena probabilidade de erro. O sistema de autoaprendizagem pode ser
visto como pesos aprendidos de um sistema de redes neurais otimizadas fim-a-fim. Essa
idéia foi posteriormente aprimorada em [15] com o intuito de combinar conhecimento es-
pecializado de domínio em comunicações sem fio em um modelo de deep learning por meio
das redes transformadoras de rádio [16]. A viabilidade da implementação em hardwares
desse esquema de autoaprendizagem fim-a-fim foi investigada em [17, 18]. Além disso,
o conceito original foi estendido em [19] para sistemas com múltiplas entradas e saídas
(MIMO, do inglês Multiple Input Multiple Output).

A adoção de camadas convolucionais na estrutura do Autoencoder foi primeiramente
investigada em [20]. Porém, o desempenho analisado sofreu de um erro irredutível em
regimes de alta relação sinal-ruído. Inspirado por essa deficiência, idéias integradas de
engenharia de comunicações para propor uma estrutura inteligente com uma melhor ca-
pacidade de generalização foi investigada em [21]. No entanto, nenhum desses trabalhos
aqui mencionados consideraram o meio de propagação em termos de sua não-linearidade.

O objetivo desta dissertação é ilustrar o emergente potencial de deep learning aplicado
à comunicação sem fio, especialmente na camada física. Para isso, inspirados nos traba-
lhos mencionados, é feita uma releitura de um sistema de comunicação tradicional em
que todo o seu processamento é substituído por apenas uma arquitetura de aprendizado
profundo, sem nenhum conhecimento específico de engenharia de comunicações, exceto
da modelagem do canal. Para a análise, consideramos um canal de comunicação com
desvanecimento geral sujeito às estatísticas do modelo α-µ, as quais são apresentadas ao
longo desta dissertação.

A análise é dada por meio da capacidade de generalização doAutoencoder, sob o cenário
de desvanecimento geral, para arbritrário comprimento de bloco, SNR (do inglês Signal-
to-Noise Ratio) de treinamento, e taxa de código. Para fins de comparação e validação,
o desempenho analítico da taxa de erro na mensagem para esquemas tradicionais de
modulação é considerado. É mostrado que o modelo dirigido por dados pode corresponder
ao desempenho de soluções de engenharia humana ideais existentes. Pelo que consta ao
autor, a configuração do sistema proposta ainda não foi investigada na literatura técnica
e esta dissertação visa preencher esta lacuna.

1.3 Descrição dos Capítulos

Esta dissertação possui a seguinte estrutura:

• Capítulo 2: Este capítulo abrange os conceitos fundamentais de deep learning para
o desenvolvimento da análise do modelo estudado. Duas arquiteturas de redes neu-
rais artificiais são apresentadas, bem como os principais elementos necessários para
o entendimento de suas respectivas otimizações. Além disso, o capítulo apresenta
Autoencoders, importante técnica de aprendizado profundo adotado nesta disserta-
ção.
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• Capítulo 3: Neste capítulo, revisitamos os modelos físicos de canal, bem como suas
respectivas relações com as distribuições de Rayleigh, Nakagami-m, e α-µ. Tais
distribuições são responsáveis por descrever o comportamento do canal adotado no
sistema inteligente abordado nesta dissertação.

• Capítulo 4: Este capítulo apresenta o modelo sistêmico dirigido por dados e como
ele se relaciona com um sistema de comunicação tradicional. As comparações são
feitas em termos do desempenho do sistema em termos da taxa de erro de bloco,
onde sua derivação analítica é apresentada.

• Capítulo 5: Neste capítulo, conclusões finais e perspectivas de investigações futuras
são apresentadas.
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Capítulo 2

Deep Learning

2.1 Introdução

A história de Inteligência Artificial e, consequentemente, deep learning, é marcada por
períodos de pessimismo e dificuldade de expansão, e períodos de entusiasmo e grande
expansão literária. Por ser uma extensão de redes neurais, é natural que a literatura atri-
bua o surgimento de aprendizado profundo em 1943, com o desenvolvimento do primeiro
artifício de modelagem matemática de um neurônio artificial, o modelo de McCulloch
& Pitts [22]. Esse modelo tinha a premissa de que um certo número de sinapses deve
ser excitado em um determinado período para que o neurônio “dispare” em um processo
binário, do tipo “tudo ou nada”. A importância desse modelo se dá por ter possibilitado
uma relação com a computação digital ao estabelecer uma conexão entre o funcionamento
de um neurônio artificial e a lógica proposicional.

No fim da década de 50, mais precisamente em 1957, aproveitando as idéias propostas
por [22], Frank Rosenblatt propôs o modelo de neurônio que ficaria conhecido e utilizado
até os dias atuais, sendo o principal bloco de construção de redes neurais modernas.
Esse modelo, chamado de Perceptron [23], se diferencia do [22] fundamentalmente por
ter abandonado o domínio numérico exclusivamente booleano (binário). A idéia é que a
ativação desse neurônio seja dada em termos da combinação linear entre os estímulos de
entrada e os pesos sinápticos. Se essa ativação exceder certo limiar, ocorrerá o “disparo”
do neurônio, expresso por meio de uma função de ativação.

Outros modelos de neurônios, criados por Widrow et. al ainda em 1959, foram denomi-
nados de neurônio linear adaptativo (ADALINE, do inglês Adaptative Linear) e neurônio
linear adaptativo com múltiplas camadas (MADALINE, do inglês Multiple Adaptative
Linear [24]. Desses dois modelos, o primeiro foi desenvolvido para reconhecer padrões
binários a fim de prever o próximo bit na transmissão de uma linha telefônica, enquanto o
último ficou conhecido por ser a primeira rede neural aplicada a problemas reais, usando
um filtro adaptativo que elimina ecos nas linhas telefônicas, ainda em uso comercial atu-
almente.

Em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert [25] publicaram um livro que mostra
diferentes limitações para o Perceptron. Dentre elas, a mais importante é relacionada
com a computação de funções que não são linearmente separáveis, como a função ou-
exclusivo (XOR, do inglês Exclusive Or). Papert & Minsky mostraram que um único
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neurônio do tipo Perceptron não é capaz de desempenhar um mapeamento produzido
pela porta lógica XOR. Além disso, os autores também acreditavam que não havia razão
para supor que redes com múltiplas camadas de neurônios Perceptron pudessem conduzir
a uma solução para o problema proposto. A partir dessa conjectura, somado com fatores
relacionados com o exagero do potencial das redes neurais defendido no mundo acadêmico
e técnico, e severas críticas de escritores sobre os possíveis efeitos negativos de “máquinas
pensantes” na sociedade, o computador digital se tornou cada vez mais popular em relação
ao neurocomputador, e a área de Inteligência Artificial passou pelo seu primeiro grande
momento de descrença. Esse período foi marcado por redução drástica de grande parte
do financiamento em pesquisas e pouco progresso acadêmico na área, com raras exceções.

O desânimo acadêmico só daria espaço para a volta do crescimento de debates cons-
trutivos na área de Inteligência Artificial apenas a partir de 1982, quando John Hopfield
apresentou uma rede com memória, conhecida como rede de Hopfield [26], a qual pos-
teriormente foi categorizada como uma forma de rede neural recorrente (RNN, do inglês
Recurrent Neural Network). A abordagem de Hopfield não era simplesmente modelar cére-
bros, mas criar dispositivos úteis. Além disso, máquinas de Boltzman restritas (RBM, do
inglês Restricted Boltzman Machine) também surgiram nessa época [27], caracterizadas
por uma rede neural artificial generativa estocástica capaz de aprender uma distribuição
de probabilidade a partir de uma série de entradas. No entanto, apenas em 1986 com o
advento do algoritmo de retropropagação (backpropagation) [28], o qual permite o ajuste
automático de pesos para redes neurais com múltiplas camadas, houve a quebra da conjec-
tura do problema da função XOR, mostrando que com apenas três neurônios em cascata
a rede ja era capaz de mapear tais funções [29]. Como um computador digital pode ser
concebido apenas de portas lógicas XOR, então um neurocomputador que reproduz to-
das as portas lógicas XOR usando três neurônios é tão poderoso quanto um computador
digital, pelo menos. Com a conjectura derrubada, a comunidade acadêmica conseguiu
renovar o interesse pela área, bem como o retorno de financiamento em pesquisas.

A década seguinte foi marcada por desenvolvimento de diferentes arquiteturas de redes
neurais artificiais. Em 1989, foi realizada a primeira demonstração prática do backpropa-
gation, em que foi adotada uma rede neural convolucional (CNN, do inglês Convolutional
Neural Network), rede inspirada ainda em 1979 com o Neocognitron [30], para reconhecer
dígitos manuscritos de cheques. O aprendizado foi inteiramente automático, e essa abor-
dagem se tornou a fundação da área de visão computacional moderna. Apesar do sucesso
à época, os tempos de treinamento para os sistemas foram medidos em dias, tornando o
aprendizado dessas redes neurais artificais impraticáveis para o uso no mundo real. Esse
fator somado com abordagens de autores excessivamente otimistas, exagerando no poten-
cial imeditado de redes neurais, foram responsáveis por uma quebra de expectativas de
investidores, contribuindo para um segundo momento de descrença social e literária de
Inteligência Artificial.

O próximo passo evolutivo significativo em deep learning foi dado no início dos anos
2000, com o desenvolvimento de GPUs (do inglês, Graphics Processing Units), onde os
computadores começaram a se tornar mais rápidos no processamento de dados. Em 2006,
o termo aprendizado profundo começou a ganhar mais popularidade, com a demonstração
de como uma rede neural de várias camadas poderia ser pré-treinada uma camada por
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vez [31]. Para muitos autores, essa é uma fase conhecida pelo “renascimento” de redes
neurais.

Em 2009 foi lançada o ImageNet, uma base dados de mais de 14 milhões de imagens
rotuladas. Foi também nesse ano a constatação de que, com um conjunto de dados
suficientemente grande, as redes neurais não precisam de pré-treinamento e as taxas de
erros caem significativamente. Desde 2010, o projeto ImageNet realiza um concurso anual
de software, o ILSVRC (do inglês, ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge).
Concursos dessa natureza se tornaram responsáveis por acelerar a busca de algoritmos
competitivos para uma tarefa de interesse.

Em 2012, algoritmos de reconhecimento de padrões alcançaram desempenho em nível
humano em determinadas tarefas. Desde então, importantes avanços têm sido registrados
nos mais variados ramos da sociedade, de aplicações que variam de visão computacional,
robótica, e assistentes digitais a mercado financeiro e medicina.

Este capítulo visa abordar de maneira simples a formação de diferentes composições
de redes neurais, em especial redes plenamente conectadas e redes convolucionais, explo-
rando os principais elementos que as compõem, bem como uma descrição detalhada dos
respectivos processos de treinamento. Todo o processo de treinamento de redes neurais se
consolida em um problema de otimização não-linear irrestrita, a fim de sintetizar um ma-
peamento regido por uma função objetivo. Além disso, Autoencoders são explorados como
uma técnica auto-supervisionada de aprendizagem profunda a fim de produzir uma boa
representação da entrada, em termos do entendimento do modelo, para sua reconstrução
na saída.

2.2 Neurônio: Inspiração Biológica

O Perceptron [23] é o modelo matemático de neurônio mais adotado como unidade básica
de processamento de uma rede neural artificial, ilustrado na Figura 2.1. Ao se considerar
n estímulos de entrada, sua saída pode ser descrita por:

y = g(z) = g

(
n∑
j=1

wjxj + b

)
, (2.1)

onde xj e wj representam o j-ésimo estímulo de entrada e o peso associado a ela, respec-
tivamente. A função g(·) é a função de ativação, z a ativação interna do neurônio, e b é
o termo de polarização ou bias, responsável pela translação da função de ativação.

Figura 2.1: Modelo matemático de um neurônio artificial.
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A topologia de uma rede neural artificial com Perceptrons é conexionista, sendo for-
mada por camadas de neurônios empilhados espacialmente, ilustradas na Figura 2.2. A
saída do k-ésimo neurônio de uma camada é dada por:

yk = g(zk) = g

(
n∑
j=1

wkjxj + bk

)
. (2.2)

Incluindo o bias no vetor de pesos com valor fixo x0 = 1 e wk0 = bk, a saída do
neurônio é matricialmente formulada:

yk = g(zk) = g

(
n∑
j=0

wkjxj + bk

)
= g(wTx). (2.3)

O argumento da função de ativação e, portanto, a ativação interna do neurônio zk é
um produto interno. Isso tem o efeito de comparação, na forma de projeção, do vetor de
estímulos de entrada x na direção do vetor de pesos sinápticos w. Esses pesos possuem a
capacidade de deslocar a função de ativação no eixo das abscissas, bem como alterar sua
inclinação e amplitude.

Figura 2.2: Camada de neurônios plenamente conectados.

2.3 Funções de ativação

Funções de ativação são peças fundamentais na composição de redes neurais artificiais, por
introduzirem um mapeamento não-linear na ativação do neurônio. Além disso, por terem
em seu argumento um produto interno, são chamadas de funções de expansão ortogonal.
O mapeamento resultante reproduz o seu comportamento não-linear em uma direção, e se
expande constantemente nas direções ortogonais. A Figura 2.3 exemplifica o mapeamento
produzido por um neurônio cuja ativação é uma função logística.

Há uma grande variedade de funções de ativações utilizadas para diferentes objetivos.
A seguir, destacamos as comumente adotadas e suas principais características.
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Figura 2.3: Sigmoide com expansão ortogonal.

2.3.1 Função Logística

Funções logísticas fazem parte das funções sigmoidais (com formato em S), e foram classi-
camente usadas em composições de redes neurais, por serem fáceis de trabalhar, e possuí-
rem todas as propriedades de funções de ativação: ser não-linear, contínua, diferenciável,
monotônica, e com alcance de saída fixo. As Equações (2.4) e (2.5) representam a função
e sua derivada, respectivamente, ilustradas na Figura 2.4.

g(z) =
1

1 + e−z
(2.4)

g′(z) = g(z)(1− g(z)) (2.5)
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g(z)
g'(z)

Figura 2.4: Função logística e sua derivada.
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A função logística excursiona entre [0,1]. Apesar de ter seu uso bem reduzido com o
passar dos anos, ainda é adotada como saídas de redes neurais cujo intuito é modelar uma
variável binária, tarefa comumente encontrada em classificação binária.

2.3.2 Tangente Hiperbólica

Funções do tipo tangente hiperbólica também pertencem a sigmoidais. Diferente da fun-
ção logística, é centrada em zero, possuindo seu excursionamento entre [-1,1]. As Equa-
ções (2.6) e (2.7) representam a função e sua derivada, respectivamente, ilustradas na
Figura 2.5.

g(z) =
ez − e−z

ez + e−z
(2.6)

g′(z) = 1− g(z)2 (2.7)
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Figura 2.5: Função tangente hiperbólica e sua derivada.

Como veremos na Seção 2.5, o cômputo das derivadas (gradientes) das funções de
ativação dos neurônios que compõem uma rede neural é fundamental para um bom de-
sempenho da mesma. Embora possuam derivadas de fácil cômputo, funções sigmoidais são
transcendentaiss, não possuindo cálculo exato em um computador digital. Além disso,
magnitudes muito altas ou muito baixas dos gradientes dos pesos podem levar à essas
funções a atuarem em regiões de saturação, dificultando seu treinamento, conduzindo ao
problema conhecido como explosão e desvanecimento dos gradientes [32].

2.3.3 ReLU

Funções do tipo Unidade Linear Retificada (RELU, do inglês, Rectified Linear Unit),
atuam como função identidade caso a ativação interna seja positiva, e nula caso contrá-
rio, operando como uma porta lógica [33]. Atualmente, ReLU é a função de ativação
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mais adotada nas camadas intermerdiárias de uma rede neural artificial. Por não atuar
em região de saturação, mitigando o efeito de desvanecimento de gradientes, e também
por possuir fácil cômputo de sua derivada, funções dessa natureza são bem mais efici-
entes computacionalmente comparadas a funções sigmoidais. As Equações (2.8) e (2.9)
representam a função e sua derivada, respectivamente, ilustradas na Figura 2.6.

g(z) = max{0, z} (2.8)

g′(z) =

{
1, z ≥ 0

0, caso contrário
(2.9)
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Figura 2.6: Função ReLU e sua derivada.

Uma desvantagem que precisa ser levada em conta ao adotar funções ReLU é que caso
muitos neurônios ativem com valores negativos para muitos estímulos, ou seja, quando a
soma ponderada antes da aplicação de uma ReLU se torna negativa, os mesmos deixam de
participar do treinamento e de serem ajustados, possuindo derivada nula. Esse fenômeno
faz com que a rede neural produza só zeros, e é conhecido na literatura como dying
gradients. Além disso, excursiona entre [0,+∞], sendo suscetível a sofrer de explosões dos
gradientes.

2.3.4 ELU

Proposta em 2015, funções do tipo Unidade Linear Exponencial (ELU, do inglês Exponen-
tial Linear Unit) também mitiga o problema de desvanecimento de gradientes, sendo uma
função identidade para valores positivos [34]. As Equações (2.10) e (2.11) representam a
função e sua derivada, respectivamente, ilustradas na Figura 2.7.

g(z, α) =

{
z, z ≥ 0

α(ez − 1), caso contrário
(2.10)
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g′(z, α) =

{
1, z ≥ 0

g(z, α) + α, caso contrário
(2.11)
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Figura 2.7: Função ELU com α = 0.5 e sua derivada.

Diferentemente da ReLU, funções ELU permitem a entrada de um certo grau de
valores negativos, dito por um parâmetro interno α. Isso mantém a média dos sinais de
entrada próxima a zero com baixa complexidade computacional, aumentando a velocidade
de treinamento. Funções ELU também possuem a desvantagem de excursionarem entre
[0,+∞], sendo possível obter gradientes explodindo para um valor muito alto. Apesar de
sua não-linearidade também saturar na parte negativa, estudos de redes com esse tipo de
ativação têm mostrado desempenho superior a redes com ativação ReLU [34], bem como
suas variantes com vazamento como a Leaky ReLU [35].

2.3.5 Softmax

A função softmax não possui nenhum apelo biológico em sua construção, sendo um artifício
matemático largamente utilizado como função de ativação para tarefas de classificação.
Dado um vetor z de K elementos reais, a função softmax transforma z de forma que seus
elementos possuam soma unitária, dando uma noção de distribuição de probabilidade.
Como resultado, produz um mapeamento S : RK 7→ [0, 1]K na forma

S(z)i =
ezi∑K
j=1 e

zj
,∀i ∈ {1, 2, . . . , K}. (2.12)

Softmax aplica a função exponencial para cada elemento zi do vetor de entrada z e
normaliza esses valores pela soma de todas as exponenciais. Esta normalização certifica
que a soma de todos elementos do vetor de saída S(z) seja 1.
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Figura 2.8: MLP com uma camada intermediária de 6 neurônios, e 3 neurônios na camada
de saída.

2.4 Redes MLP

A utilização de neurônios Perceptron em uma única camada possui um potencial de atu-
ação limitado pela capacidade de separação linear. Isso pode ser evitado empregando-se
múltiplas camadas. A conexão entre neurônios e suas camadas, como ilustrado na Fi-
gura 2.2, forma uma rede neural. Uma rede de múltiplas camadas Perceptron (MLP, do
inglês Multilayer Perceptron), também conhecida como rede feedforward, é uma estru-
tura com camadas plenamente conectadas, ou seja, a saída de cada neurônio da camada
precedente é entrada para todos os outros neurônios da camada seguinte.

Considerando-se apenas uma camada intermediária, a k-ésima saída da rede é dada
pela soma ponderada das funções de ativações da camada intermediária, possuindo ma-
peamento entrada-saída na forma:

ŷk = a
[2]
k = g(z

[2]
k ) = g

(
N1∑
j=0

w
[2]
kj a

[1]
j

)
= g

(
N1∑
j=0

w
[2]
kj g

(
M∑
i=0

w
[1]
ji xi

))
. (2.13)

O bias está sendo considerado na soma como wk0 = bk e a
[i]
0 = 1, i = {1, 2}. A ativação

interna e a sua representação após passar pela função de ativação g(·) do k-ésimo neurônio
na i-ésima camada é dada por z[i]

k e a[i]
k , respectivamente. M é o número de estímulos de

entrada x, e Ni representa o número de neurônios na i-ésima camada. O j-ésimo peso
associado ao k-ésimo neurônio da i-ésima camada é representado por w[i]

kj. A segunda
camada é a camada de saída, portanto k = {0, 1, 2, . . . , N2}.

Todos os N1 neurônios recebem os mesmos (todos os) estímulos de entrada, mas cada
neurônio faz uma ponderação possivelmente distinta dos mesmos. A camada de saída
recebe como estímulo todas as saídas dos neurônios da camada intermediária, produzindo
N2 saídas. A Figura 2.8 exemplifica uma rede neural artificial com 6 neurônios na camada
intermediária e 3 saídas, representando um mapeamento f̂ : RM 7→ R3.
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O mapeamento não-linear realizado por uma rede neural é, portanto, uma combinação
linear de funções de expansão ortogonal. Variando-se os pesos da camada intermediária e
os pesos da camada de saída, formam-se diferentes funções com diferentes escalas e orien-
tações. Portanto, o principal objetivo de redes neurais artificiais é realizar mapeamentos
multidimensionais a partir de amostras, em que cada mapeamento produzido depende dos
pesos sinápticos da rede.

De fato, é sabido que redes neurais com uma única camada intermediária e um nú-
mero finito de neurônios fazem parte do conjunto de modelos que possuem capacidade de
aproximação universal [36]. Esse teorema existencial afirma que tais modelos são capazes
de aproximar qualquer mapeamento contínuo com um grau arbitrário de erro, desde que
restrito a uma região compacta (limitada e fechada) do espaço de entrada.

Uma formulação mais geral para uma rede MLP de múltiplas camadas é ilustrada na
Figura 2.9, e dada como segue. A k-ésima saída da rede é dada por:

ŷk = a
[L]
k = g(z

[L]
k ) = g

(
NL∑
j=0

w
[L]
kj a

[L−1]
j

)
= g

(
NL∑
j=0

w
[L]
kj g

(
NL−1∑
i=0

w
[L−1]
ji a

[L−2]
i

))
. (2.14)

Isso é equivalente à seguinte forma matricial recursiva:

ŷ = A[L] = g[L](z[L])

z[L] = w[L]A[L−1]
(2.15)

Os vetores w[n], z[n] = {z[n]
1 , z

[n]
2 , . . . , z

[n]
Nn
}, e A[n] = {a[n]

1 , a
[n]
2 , . . . , a

[n]
Nn
} representam

todos os pesos sinápticos (e bias), ativações internas, e saídas após função de ativação
g[n](·) dos neurônios da n-ésima camada da rede, respectivamente. Nn representa o número
de neurônios na n-ésima camada. O vetor ŷ = {y1, y2, . . . , yNL} contém todas as saídas,
em que L representa a última camada (de saída) da rede. Os índices seguem da mesma
forma da Equação (2.13). Nessa formulação, A[0] representa os padrões de entrada da
rede.

Figura 2.9: Modelo de rede MLP com L camadas.
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Em machine learning, aprendizagem supervisionada corresponde à tarefa de aprender
(sintetizar) funções que mapeiam entrada-saída, a partir de pares de amostras entrada-
saída. Com redes neurais artificiais, o processo de treinamento supervisionado é equiva-
lente a um problema de otimização não-linear irrestrita, em que a superfície de erro é
minimizada a partir do ajuste dos pesos sinápticos [37].

Além de minimizar o erro de treinamento junto à superfície de erro, é fundamental con-
trolar adequadamente o grau de flexibilidade de modelos com capacidade de aproximação
universal. Modelos com boa capacidade de generalização conseguem bom desempenho
frente a amostras nunca vistas antes, enquanto que modelos com baixa capacidade de
generalização tendem a “decorar” os dados de treinamento, possivelmente produzindo es-
timações erradas para novas amostras.

Embora não abordadas neste trabalho, há diversas formas exploradas na literatura
para o ajuste de flexibilização de modelos, conhecido como técnicas de regularização1. As
estratégias de regularização são projetadas para reduzir o erro de teste de um algoritmo
de aprendizado de máquina, possivelmente às custas do erro de treinamento. Existem
muitas formas diferentes de regularização em deep learning. Dentre elas, as que mais se
destacam são as que controlam a norma do vetor de pesos sinápticos, penalizando-o com
o intuito do mesmo não crescer muito durante o treinamento [37].

2.5 Aprendizado de Redes Neurais

O problema de otimização em redes neurais artificais, sem perda de generalidade, corres-
ponde a uma tarefa de minimização de uma função objetivo J(w), com respeito a um
vetor de parâmetros ajustáveis w = {w[1],w[2], . . . ,w[L]}. Essa função, também conhe-
cida como função custo, representa o critério de desempenho a ser otimizado. A idéia
de aprendizado, nesse contexto, é a busca de um w∗, sendo visto como um problema de
otimização:

w∗ = min
w

J (w) (2.16)

Em aprendizado supervisionado, geralmente há três mapeamentos envolvidos no pro-
cesso de treinamento:

• O mapeamento a ser aproximado (sintetizado) f : X ⊂ RM 7→ RNL , do qual se
conhece D amostras do conjunto {(x(i),y(i)) ∈ RM × RNL}Di=1. Considera-se que X
é uma região compacta, portanto fechada e limitada, do espaço de entradas RM .
Além disso, é admitido que os vetores de entrada x(i) estão distribuídos conforme
uma função densidade de probabilidade dp : RM 7→ [0, 1]. Os vetores de saída são
produzidos na forma yi = f(x(i)) + εi, em que εi ∈ R é uma variável aleatória de
média zero e variância fixa.

• O mapeamento aproximado f̂ : RM 7→ RNL , fornecido pela rede neural, na forma
ŷ(i) = f̂(x(i),w).

1Para uma melhor descrição dos diferentes métodos de regularização, referenciamos [38].
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• O mapeamento entre w e J (w), denominado superfície de erro.

A função objetivo J(w) mede o custo incorrido de predições incorretas, e depende da
modelagem do problema. Para problemas de regressão, cuja saída desejada é um número
real, é comum adotar o erro quadrático médio (MSE, do inglês Mean Square Error), na
forma:

J(w) =
1

D

D∑
i=1

(
y(i) − f̂(x(i),w)

)2

=
1

D

D∑
i=1

(
y(i) − ŷ(i)

)2

(2.17)

em que y(i) representa o valor verdadeiro (rótulo) da i-ésima amostra, e ŷ(i) denota o
valor aproximado pela rede para mesma amostra, com i = 1, 2, . . . , D, sendo D o número
total de amostras disponíveis para treinamento.

Para problemas de classificação, é comum adotar a entropia cruzada binária (BCE,
do inglês Binary Cross Entropy), sendo frequentemente associada à diferença entre duas
distribuições de probabilidade (verdadeira e estimada) sobre o mesmo conjunto de even-
tos [2]. É largamente adotada em modelos cuja saída é uma distribuição de probabilidade
entre 0 e 1. Sua representação binária é dada como segue:

J(w) = − 1

D

D∑
i=1

y(i) log(f̂(x(i),w) + (1− y(i)) log(1− f̂(x(i),w))

= − 1

D

D∑
i=1

y(i) log(ŷ(i)) + (1− y(i)) log(1− ŷ(i))

(2.18)

O processo de otimização não-linear envolvido no ajuste de pesos de redes neurais
realiza aproximações locais (de primeira ou segunda ordem) junto à superfície de erro, com
ajustes iterativos, incrementais e recursivos. Métodos de primeira ordem são baseados nas
derivadas de primeira ordem da função custo em relação a todos os pesos que compõem a
rede neural, agrupados em um vetor gradiente ∇J(w), enquanto que métodos de segunda
ordem baseiam-se na informação trazida pela segunda derivada da função custo, contida
na matriz hessiana ∇2J(w).

Métodos de segunda ordem, embora tenham tendências de convergência mais rápida
comparado a métodos de primeira ordem, possuem a desvantagem de serem mais custosos
por iteração de busca, devido ao cálculo da matriz hessiana. Existem iniciativas de mé-
todos de segunda ordem que buscam evitar o emprego direto da matriz hessiana [39, 40],
mas são técnicas ainda pouco exploradas.

Por ter seu processo de ajuste baseado apenas em informações locais, métodos de
otimização de redes neurais geralmente convergem para o mínimo local mais próximo de
onde se inicia a busca, ditados por suas bacias de atração. Mínimos locais representam
uma solução ótima em relação a seus vizinhos, enquanto que mínimo global representa a
solução ótima em todo o domínio considerado. A Figura 2.10 ilustra esses conceitos, bem
como bacias de atração dos mínimos, considerando w com uma única dimensão.
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Figura 2.10: Exemplo de mínimo local, global e bacias de atração.

2.5.1 Gradiente Descendente

Intuitivamente, esse método usa o gradiente da função objetivo ∇J(w0), calculado em um
ponto w0 da superfície, para indicar o crescimento da função, e toma um passo na direção
contrária ao gradiente, rumo ao mínimo da função objetivo. A atualização (ajuste) dos
pesos da k-ésima iteração é dada por:

wk+1 = wk −
α

B

B∑
i=1

∇Ji(wk) (2.19)

O cálculo do vetor gradiente ∇J(w) é feito fundamentalmente adotando a regra da
cadeia para retropropagação do erro [28], de modo que primeiro é calculada a derivada da
função custo em relação aos pesos da última camada, para posteriormente ser retropro-
pagado para o cálculo das derivadas das camadas anteriores. Esse algoritmo é conhecido
na literatura como backpropagation.

O tamanho do passo é definido pela taxa de aprendizado α. Esse algoritmo de oti-
mização iterativo é conhecido como mini-batch gradient descent, em que divide os dados
disponíveis para treinamento em frações (lotes) de tamanho B ⊂ {1, 2, . . . , D}.

Se B = 1, o erro J(w) é calculado para cada amostra de treinamento, bem como a
atualização do modelo. Na literatura essa versão é conhecida como gradiente descendente
estocástico (SGD, do inglês Stochastic Gradient Descent). Se a atualização do modelo for
dada a cada passagem completa pelos dados de treinamento, ou B = D, o algoritmo é
conhecido como batch gradient descent.

Uma taxa de aprendizado muito pequena pode levar a uma convergência muito lenta,
podendo nem convergir, enquanto que um passo de ajuste iterativo muito alto pode levar à
instabilidade, seja por apresentar oscilações em torno de um mínimo local, seja por divergir
da solução ótima [2]. Desse modo, a adoção de uma taxa fixa geralmente não é uma boa
opção, tendendo a ser mais produtivo a promoção de ajustes mais intensos para pesos
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com ajustes menos frequentes. Além disso, em deep learning, é comum mínimos locais de
baixa qualidade e existência de pontos de selas e plateaus [41], locais que, em algumas
direções são atratores, em outras não, prejudicando o desempenho do treinamento.

Embora métodos de segunda ordem tendam a levar bem menos iterações para con-
vergir, são mais custosos computacionalmente, com difícil cômputo da hessiana. Desse
modo, algoritmos adaptativos vêm sendo propostos como uma alternativa, promovendo,
em média, progressos expressivos na exploração da superfície de erro a cada iteração [37].
Tais algoritmos foram propostos a fim de se obter uma mudança adaptativa da taxa de
aprendizado α conforme a superfície de erro é explorada.

2.5.2 ADAM

Sendo um dos algoritmos adaptativos mais adotados atualmente, estimação adaptativa
de momentos (ADAM, do inglês Adaptative Moment estimation) recorre a um passo de
aprendizado específico para cada peso da rede neural, diferente das variantes do gradiente
estocástico, cuja taxa de aprendizado é fixa para todos os elementos. Esse algoritmo
recorre a estimativas de primeiro momento (média) e segundo momento (variância) dos
gradientes, tendo sua atualização dos pesos na seguinte forma [42]:

wk+1 = wk −
α√

v̂k + ε
m̂k, (2.20)

com:

m̂k =
γ1mk−1 + (1− γ1)∇J(wk)

1− γk1

v̂k =
γ2vk−1 + (1− γ2)∇J2(wk)

1− γk2

(2.21)

sendo as estimativas de primeiro e segundo momento com correção de viés, respectiva-
mente. Adota-se m0 e v0 como vetores nulos, ∇J2(wk) é o vetor contendo o quadrado dos
elementos do vetor gradiente, e γ1, γ2, e ε são hiperparâmetros (parâmetros não ajustados
pelo treinamento, e sim pelo projetista) com valores recomendados: γ1 = 0.9, γ2 = 0.999

e ε = 10−8.

2.6 Inicialização dos pesos

Como o treinamento de redes neurais artificiais é dado em termos de métodos iterativos,
o mesmo depende de uma inicialização adequada. Além disso, pode haver variações
expressivas em relação à velocidade de convergência.

Embora existam heurísticas e técnicas mais elaboradas de inicialização [43], é comum
inicializar os pesos da rede neural com valores pequenos e aleatoriamente distribuídos,
centradas em zero. São tipicamente adotadas distribuições Gaussianas ou uniformes.

Adotando esse tipo de inicialização, o mapeamento produzido pela rede neural tende
a se aproximar de um hiperplano, sem nenhuma tendência definida, em termos de com-
portamento não-linear. Além disso, a ativação dos neurônios se encontrará fora da região
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de saturação (em caso de ativações sigmoidais), facilitando o processo de ajuste dos pesos
sinápticos.

Intuitivamente, adotando-se esse tipo de inicialização, o mapeamento produzido pela
rede neural se inicia sem nenhuma contorção expressiva, mas com máxima capacidade de
se contorcer de acordo com a demanda da aplicação [37].

2.7 Redes Convolucionais

Esse tipo de arquitetura de redes neurais abandona o paradigma completamente conexio-
nista que emprega a operação de multiplicação matricial, típico de redes MLP. Em redes
neurais convolucionais (CNN), as conexões são locais e emprega-se o uso da convolução2

da entrada com um conjunto de filtros (também chamados de kernels) como operação
principal em pelo menos uma de suas camadas [2].

A convolução é uma operação linear que explora informações em estruturas organiza-
das, sejam elas 1D, 2D, ou superior. Dentre as vantagens de redes convolucionais quando
comparado a redes MLP, se destacam a invariância a translações e rotações da entrada, e a
economia de pesos sinápticos. Além disso, em redes convolucionais há compartilhamento
de parâmetros, de forma que o mesmo conjunto de pesos aprendidos é usado em diferen-
tes partes da entrada, aumentando significativamente sua eficiência de armazenamento de
informação.

Redes convolucionais foram propostas como um método de treinamento eficiente para
estrutras de dados 2D (imagens) [44] e, assim como redes MLP, possuem inspirações
biológicas em sua construção. A adoção dessa arquitetura levou a importantes progressos
em visão computacional [45, 46, 47], sendo uma das principais responsáveis pelo recente
sucesso de deep learning em diferentes ramos da sociedade.

A idéia de redes CNN é adotar uma arquitetura profunda de forma que cada camada
aprenda um nível de representação do problema que permita sua solução. Por exemplo,
em classificação de imagens, a primeira camada é responsável por detectar característi-
cas simples (como traços e bordas), enquanto que os neurônios das últimas camadas já
disparam para padrões mais complexos (como faces e objetos).

Geralmente, redes CNN são compostas por três diferentes tipos de camadas: camadas
convolucionais, camadas de pooling, e camadas plenamente conectadas (fully-connected).
Uma camada convolucional consiste em um conjunto de F filtros Wf ∈ Ra×b, com f =

1, 2, . . . , F , que produz de uma matriz de entrada X ∈ Rn×m, mapas de características
Yf ∈ Rn′×m′ , de acordo com a convolução:

Y f
i,j =

a−1∑
k=0

b−1∑
`=0

W f
a−k,b−`X1+s(i−1)−k,1+s(j−1)−` (2.22)

Os filtros (kernels) Wf percorrem a entrada Xn×m realizando produtos internos entre
localidades da matriz de entrada e os mesmos, por isso são chamados de filtros locais.
O percurso é dado de cima para baixo, da esquerda para direita, como ilustrado na

2Matematicamente, camadas convolucionais realizam operações de correlação cruzada, sem o flip do
filtro, mas a literatura convencionou por chamar de convolução.
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Figura 2.11. O passo de deslocamento do percurso é dito por s ≥ 1, chamado de stride.
Os mapas de características resultantes possuem dimensões n′ = 1 + bn+a−2

s
c e m′ =

1 + bm+b−2
s
c. Após a convolução, é introduzido não-linearidade na rede por meio de

funções de ativação g(·).

Entrada

Kernel

Saída

Figura 2.11: Exemplo de uma convolução 2D. [2]

As dimensões da saída podem ser reduzidas aumentando-se o stride ou adicionando
uma camada de pooling em sequência. Essas camadas são responsáveis por particionar
o mapa de características Y em regiões p × p menores, tomando um valor singular em
toda a região, geralmente sendo o valor máximo (max pooling) ou valor médio (average
pooling) da janela observada. Embora haja pequena perda de informação, essas camadas
conduzem a ganhos significativos na construção da arquitetura [48].

Camadas plenamente conectadas são adotadas em redes convolucionais geralmente
após uma série de camadas convolucionais (realizando convoluções seguidas de uma não-
linearidade) com camadas pooling, constituindo, portanto, o fim da rede. Intuitivamente,
as camadas convolucionais e pooling realizam a extração de características da entrada de
maneira hierárquica, sendo as mais complexas reconhecidas nas camadas mais profundas.
Em seguida, são adotadas algumas camadas plenamente conectadas com o intuito de
modular esses mapas de características para diferentes objetivos, dependendo da demanda
da aplicação. A Figura 2.12 ilustra um exemplo de CNN para tarefa de classificação de 10
classes. O bloco convolucional (contendo camadas convolucionais e pooling) é responsável
por extrair características relevantes à classificação, enquanto que o bloco de camadas
plenamente conectadas sintetizam o mapeamento não-linear produzido no fim da cascata
de filtros para um vetor de probabilidades (por intermédio da ativação softmax ), indicando
a probabilidade de a imagem de entrada pertencer a cada uma das classes do problema.
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Convolução Convolução
Pooling Pooling

Plenamente Conectadas: Classificação

Convolucionais: Extração de características

Figura 2.12: Exemplo de uma CNN para classificação de imagens.

A aprendizagem em redes CNN é realizada da mesma maneira que em redes MLP, em
que se busca minimizar os parâmetros ajustáveis junto a uma superficie de erro, expresso
na Equação (2.16). Todas as camadas realizam operações não-lineares e, portanto, o
ajuste dos pesos deve se dar por técnicas de otimização não-linear, com backpropagation.
A diferença é que o ajuste é feito tanto nos pesos que constituem os kernels das camadas
convolucionais, quanto nos pesos das camadas densas (plenamente conectadas).

Para estruturas unidimensionais (1D), como séries temporais, redes convolucionais
também se mostram eficientes para processamento de informações presente nos dados.
Além de serem vastamente utilizadas como redutor de dimensionalidade, convoluções
unidimensionais constituem elementos que formam blocos de construção fundamentais em
estruturas de redes neurais mais complexas, como o bloco Inception da GoogleNet [47].

O benefício de se usar redes convolucionais para classificação de sequências é que elas
podem aprender diretamente com os dados brutos da série temporal e, por sua vez, não
requerem experiência de domínio para projetar manualmente as características de entrada.
O modelo pode aprender uma representação interna dos dados da série temporal e, de
maneira ideal, obter desempenho comparável aos modelos que se encaixam em uma versão
do conjunto de dados com recursos de engenharia.

A saída de um sinal discreto x(n) convoluído com um kernel w(n) é dado por [2]:

y(n) = (x ∗ w)(n) =
∞∑

k=−∞

x(k)w(n− k) (2.23)

2.8 Autoencoders

Autoencoders são técnicas de aprendizagem profunda constituídas por redes neurais trei-
nadas cujo objetivo é reconstruir sua entrada na saída. O modelo é projetado de forma a
minimizar o erro de reconstrução entre a entrada e a saída, forçando-o a priorizar quais
aspectos da entrada devem ser copiados.

Geralmente, Autoencoders podem ser interpretados como duas redes neurais em cas-
cata. Dada uma entrada x, a primeira rede neural realiza a função codificadora h = f(x),
enquanto que a segunda rede é responsável pela decodificação, produzindo a reconstrução
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r = g(h). A Figura 2.13 ilustra o mapeamento produzido pelas redes neurais em sequên-
cia, enquanto que a Figura 2.14 exemplifica uma possível composição do modelo, bem
como seus componentes principais.

Figura 2.13: Sequência de mapeamentos produzidos pelo Autoencoder. [2]

Entrada Saída
Código

Codificador Decodificador

Figura 2.14: Exemplo de um Autoencoder composto por duas redes MLP.

O principal objetivo de Autoencoders é codificar eficientemente os dados de entrada
em um espaço de representação, conhecido como espaço de variáveis latentes. O código
obtido possui uma dimensão reduzida comparado com a entrada, de tal forma que o uso
desse código permita a reconstrução da entrada com erro arbitrariamente pequeno. Essa
abordagem tem sido empregada em diversas aplicações, como em modelos geracionais e
eliminação de ruído [37].

O codificador e decodificador são treinados simultaneamente para reduzir o erro de
reconstrução na saída da rede neural. Para isso, uma única função custo é adotada englo-
bando as duas redes, tendo sua otimização sendo realizada através de métodos iterativos
com backpropagation para cômputo dos gradientes. O processo de treinamento é dado na
forma de minimização da função custo [2]:

L (x, g(f(x))) , (2.24)

em que a função custo L é uma penalização da transformação g(f(x)) ser diferente de x,
como por exemplo o erro quadrático médio (MSE) dado por (2.17), e a entropia cruzada
(CE) dada por (2.18).

Autoencoders com funções codificadoras e decodificadoras não-lineares podem apren-
der um método geral de análise de componentes principais [49] (PCA, do inglês Principal
Component Analysis) mais competente. Adotando-se um Autoencoder com decodificador
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linear e função custo L sendo MSE, o mesmo é capaz de projetar o mesmo subespaço
produzido por PCA [2].

2.9 Conclusões

Neste capítulo, a formulação de redes neurais como um problema de otimização não-linear
irrestrito foi apresentada. O entendimento de redes neurais como potenciais mapeadores
universais é de fundamental importância para a asbtração em problemas reais de enge-
nharia. Além da importância de inicialização dos pesos, as principais funções de ativação
adotadas atualmente na literatura também foram exploradas, bem como um algoritmo
adaptativo de mudança de passo de aprendizado, responsável por facilitar o processo de
treinamento. Por fim, discutimos como redes convolucionais particionam o problema de
representação em subtarefas, e como Autoencoders interpretam o sistema a fim de recons-
truir sua entrada na saída.
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Capítulo 3

O Canal em Sistemas sem Fio

3.1 Introdução

Canais de comunicações sem fio operam por meio da radiação de ondas eletromagnéti-
cas do transmissor para o receptor. Na prática, a intensidade do sinal rádio-móvel não
está apenas suscetível a ruído e inteferência, mas também sofre frequentes flutuações,
ora proporcionando um sinal de boa qualidade, ora degradando o mesmo, resultando no
fenômeno conhecido como desvanecimento.

Os principais fatores que afetam consideravelmente a intensidade do sinal rádio-móvel
envolvem sua reflexão, difração, e espalhamento. A reflexão ocorre quando a onda incide
sobre uma superfície de dimensões muito maiores que o seu respectivo comprimento de
onda (obstruções topológicas e morfológicas de larga escala). A difração ocorre quando o
sinal atravessa a fronteira de um objeto com dimensões de mesma ordem de grandeza do
seu comprimento de onda. O espalhamento decorre de uma reflexão do sinal em múltiplas
réplicas quando obstruído por corpos de dimensões muito menores em relação ao seu
respectivo comprimento de onda.

A caracterização da intensidade do sinal rádio-móvel é baseada em três fenômenos:
perda de percurso, desvanecimento de longo prazo (ou lento), e desvanecimento de curto
prazo (ou rápido). Os dois primeiros se referem a efeitos de propagação de larga escala, em
que a variação do sinal recebido ocorre em distâncias relativamente longas ao respectivo
comprimento de onda. O desvanecimento ocorre devido a rápidas variações na intensidade
do sinal causadas pela adição construtiva (ou destrutiva) de componentes multipercurso,
caracterizando efeitos de propagação de pequena escala.

Perda de percurso se refere à atenuação do sinal ao longo do percurso de transmissão.
Além da distância entre transmissor e receptor, a perda de percurso leva em conside-
ração diversos fatores como altura da antena de transmissão, frequência de operação, e
ambiente de propagação. Em sua versão simplificada, perda de percurso é uma função
determinística da distância.

O desvanecimento de longo prazo provoca uma variação na média global do sinal
recebido, causado pelo efeito do sombreamento provocado por obstruções de larga escala.
Essa degradação aleatória é geralmente caracterizada por modelos estocásticos admitindo
um processo aleatório log-normal. A aleatoriedade presente no ambiente é capturada
modelando-se a densidade dos obstáculos e sua capacidade de absorção.
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O desvanecimento de curto prazo afeta a média local do sinal e ocorre em intervalos de
aproximadamente frações de comprimento de onda, considerando variações instantâneas
dos parâmetros relacionados ao sinal recebido. Dentre os principais fatores que influenciam
o desvanecimento rápido, destaca-se a propagação de multipercurso por meio da presença
de objetos espalhadores e refletores, alterando constantemente o ambiente e levando a
uma dissipação de energia em amplitude, fase e tempo. Isso resulta em múltiplas versões
deslocadas no tempo e no espaço do sinal transmitido, provavelmente distorcidas. Além
do ambiente ser altamente dinâmico, a velocidade relativa dos receptores com a estação
rádio-base, ou de objetos no seu entorno, resultam em modulação aleatórias em frequência
devido ao deslocamento Doppler de cada um dos componentes multipercursos [50].

Uma sólida compreensão das estatísticas do canal a ser modelado é de fundamental
importância para o dimensionamento de redes sem fio, bem como seus respectivos cál-
culos de métricas de desempenho. Este capítulo visa revisitar modelos utilizados para
caracterização das flutuações rápidas do sinal rádio-móvel. Em particular, relacionados a
distribuições Rayleigh e Nakagami-m. O entendimento das estatísticas dessas distribui-
ções servem de aporte teórico para o entendimento do modelo α-µ, adotado na modelagem
do sistema sem fio abordada nesta dissertação.

3.2 Propagação Multipercurso

A propagação por múltiplos percursos é caracterizada pela ação conjunta de múltiplas
reflexões, espalhamento e difrações do sinal propagado ao longo do percurso de transmis-
são. Se um único pulso for transmitido por um canal multipercurso, o sinal recebido no
receptor é na forma de um trem de pulsos, com um pulso representando a linha de visada,
e os outros pulsos sendo as componentes de multipercurso associadas a espalhadores e
refletores distintos.

O tempo de atraso entre a primeira e a última componente (linha de visada ou mul-
tipercurso) que chega no receptor é conhecido na literatura como atraso de propagação,
sendo tipicamente medidos em relação à componente com o qual o demodulador é sin-
cronizado. Esse parâmetro é importante em sistemas sem fio pois indiretamente define
diferentes premissas do canal.

O canal multipercurso pode ser modelado como uma resposta ao impulso aleatória
de um sistema linear variante no tempo. Desconsiderando-se o ruído, o sinal recebido é
dado pela soma de todas as componentes de multipercurso com a componente de linha
de visada, na forma [51]:

r(t) = Re


N(t)∑
n=0

αn(t)u(t− τn(t))ej(2πfc(t−τn(t))+φDn

 (3.1)

em que N(t) componentes multipercursos são somadas. O modelo considera n = 0 a
componente linha de visada, e τn(t), φDn , e αn(t) respectivamente seu atraso, desloca-
mento Doppler, e ganho da n-ésima componente de multipercurso correspondente. O
sinal transmitido é representado em banda base complexa u(t), e Re(z) a parte real do
número complexo z.
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Sem perda de generalidade, o atraso de propagação é muito menor que o inverso da
largura de banda do canal propagado, ou seja, admitindo a premissa de modelos de canal
de banda estreita. Considerando φn(t) = 2πfcτn(t) − φDn toda a influência do efeito
Doppler, a Equação (3.1) pode ser reescrita na forma:

r(t) = Re

u(t)ej2πfct

N(t)∑
n=0

αn(t)e−jφn(t)

 (3.2)

Como αn(t) é uma função dependente da perda de percurso e sombreamento, e φn(t)

do atraso e do efeito Doppler, geralmente é admitido que esses dois processos aleatórios são
independentes, ambos estacionários e ergódicos. Além disso, o fator de escala destacado
nos parênteses da Equação (3.2) é independente da envoltória complexa u(t), de forma
que o sinal recebido se torna

r(t) = Re


N(t)∑
n=0

αn(t)e−jφn(t)

 ej2πfct


= rI(t) cos(2πfct)− rQ(t) sin(2πfct),

(3.3)

sendo rI(t) e rQ(t) as componentes em fase e quadratura do sinal, respectivamente.

3.3 Canal Rayleigh

Nesse modelo físico de canal, é admitido que não há propagação via linha de visada, e os
ângulos de chegada no receptor são uniformemente distribuídos. Além disso, é considerado
um número alto de caminhos multipercusos N(t).

Da Equação (3.3), podemos representar respectivamente as componentes em fase e
quadratura do sinal recebido via múltiplos caminhos como

X , rI(t) =

N(t)∑
n=1

αn(t) cosφn(t), (3.4)

Y , rQ(t) =

N(t)∑
n=1

αn(t) sinφn(t). (3.5)

Como αn(t) e φn(t) são independentes e N(t) é considerado grande, é possível apli-
car o teorema central do limite para aproximar a soma dos fasores aleatórios resultante
que compõe cada componente em processos aleatórios conjuntamente Gaussianos. Desse
modo, as componentes rI(t) e rQ(t) são vistas como variáveis aleatórias Gaussianas [52]
tal que X, Y ∼ N (0, σ2).

A envoltória R e fase Φ do sinal desvanecido são respectivamente dadas por

R = |r(t)| = |X + jY | (3.6)

Φ = arg(X + jY ). (3.7)
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Como X e Y são Gaussianas com média nula e variância σ2, possuem suas funções den-
sidade de probabilidade dadas, respectivamente, por

fX(x) =
1√
2πσ

exp

(
− x2

2σ2

)
,−∞ < x <∞, (3.8)

fY (y) =
1√
2πσ

exp

(
− y2

2σ2

)
,−∞ < y <∞. (3.9)

A função densidade de probabilidade conjunta das componentes em fase e em quadra-
tura é dada por

fX,Y (x, y) =
1

2πσ2
exp

(
−x

2 + y2

2σ2

)
,−∞ < x, y <∞, (3.10)

Podemos obter X = R cos Φ e Y = R sin Φ por meio do processo padrão de transfor-
mação de variáveis aleatórias [53], de forma que fR,Φ(r, φ) = |J |fX,Y (x, y), em que |J | = R

corresponde ao módulo do operador Jacobiano J .
A equação resultante do processo de transformação é obtida

fR,Φ(r, φ) =
r

2πσ2
exp

(
− r2

2σ2

)
, 0 ≤ r <∞,−π ≤ φ < π. (3.11)

A densidade de probabilidade da envoltória e da fase podem ser obtidas extraindo as
marginais, sendo dadas, respectivamente, por

fR(r) =

∫ ∞
0

fR,Φ(r, φ)dφ (3.12)

fΦ(φ) =

∫ 2π

0

fR,Φ(r, φ)dr. (3.13)

Com isto, é possível obter as funções densidade de probabilidade da envoltória R e da
fase Φ de um sinal com desvanecimento de Rayleigh, dadas, respectivamente, por

fR(r) =
r

σ2
exp

(
− r2

2σ2

)
, 0 ≤ r <∞ (3.14)

fΦ(φ) =
1

2π
,−π ≤ φ < π (3.15)

Considerando a média quadrática da envoltória Ω = E[R2] = 2σ2, com E[·] o operador
esperança [53], é possível obter a versão normalizada das funções densidade de probabili-
dade de envoltória e fase, respectivamente

fR(r) =
2r

Ω
exp

(
−r

2

Ω

)
, 0 ≤ r <∞ (3.16)

fΦ(φ) =
1

2π
,−π ≤ φ < π (3.17)

Adotando esse modelo de canal, o sinal recebido r(t) possui fase uniforme, como mostra
a Equação (3.17) e amplitude com distribuição Rayleigh de acordo com a Equação (3.16),



46

e ambos são mutualmente independentes.
É possível encontrar a distribuição de probabilidade na potência através da mudança

de variáveis W = R2 = |r(t)|2 em (3.16), resultando

pW (w) =
1

Ω
exp

(
−w

Ω

)
=

1

2σ2
exp

(
− w

2σ2

)
, 0 ≤ w <∞ (3.18)

Esse modelo é chamado de desvanecimento de Rayleigh, e é comumente adotado na
literatura por sua fácil tratabilidade e simplicidade em ambientes com um número relati-
vamente baixo de refletores e espalhadores. A potência do sinal recebido r(t) é exponen-
cialmente distribuída com média Ω = E[W ] = 2σ2. O sinal em banda base equivalente é
dado por rI(t) + jrQ(t), com fase Φ = arctan(rQ(t)/rI(t)).

3.4 Canal Nakagami-m

O modelo Nakagami-m ilustra um ambiente de desvanecimento em que é considerado
que os sinais chegam ao receptor através de agrupamentos, conhecidos como clusters de
multipercurso, decorrentes dos diversos fenômenos de propagação. Este modelo foi inici-
almente estudado em [54], com propostas mais recentes considerando o comportamento
de fase não-uniforme [55], e o desbalanceamento de potência das componentes em fase e
quadratura [56].

De fato, o quadrado da envoltória de uma variável aleatória Nakagami-m pode ser
vista como uma soma dos quadrados de m variáveis aleatórias Rayleigh, representando a
influência de m clusters de multipercurso no sinal recebido. Considerando uma variável
aleatória Rayleigh R, o quadrado de uma variável aleatória Nakagami-m RN pode ser
vista na forma

R2
N =

m∑
i=1

R2
i (3.19)

O quadrado da envoltória Rayleigh pode ser decomposto como uma soma dos quadra-
dos de Gaussianas como ilustra a Equação (3.6), produzindo

R2
N =

m∑
i=1

(X2
i + Y 2

i ), (3.20)

em que Xi, Yi ∼ N (0, σ2) correspondem à i-ésima Gaussiana de média nula e variância
E[R2]

2
=

Ω

2
= σ2. Como as Gaussianas são mutualmente independentes, é possivel obter

R2
N =

m∑
i=1

X2
i +

m∑
i=1

Y 2
i

= X2
N + Y 2

N

(3.21)

em que XN e YN representa respectivamente as componentes em fase e quadratura de

Nakagami-m com variância
E[R2

N ]

2
=

ΩN

2
, com ΩN =

∑m
i=1 Ωi =

∑m
i=1 E[R2

i ]. Como Ri

são variáveis aleatórias independentes e identicamente distribuídas, temos que ΩN = mΩ.
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As respectivas funções densidade de probabilidade das componentes de fase e quadra-
tura de uma variável Nakagami são dadas por [55]

fXN (xN) =

(
m

ΩN

)m
2 |xN |m−1

Γ(m
2

)
exp

(
−mx

2
N

ΩN

)
,−∞ < xN <∞, (3.22)

fYN (yN) =

(
m

ΩN

)m
2 |yN |m−1

Γ(m
2

)
exp

(
−my

2
N

ΩN

)
,−∞ < yN <∞, (3.23)

em que Γ(·) corresponde a função Gama [57, eq. (6.1.1)].
Como as comoponentes XN e YN são independentes, a função densidade de probabi-

lidade conjunta pode ser obtida por meio do produto de suas respectivas densidades de
probabildade:

fXN ,YN (xN , yN) =

(
m

ΩN

)m |xNyN |m−1

Γ(m
2

)2
exp

(
−m(x2

N + y2
N)

ΩN

)
,−∞ < xN , yN <∞.

(3.24)
Por meio da transformação de variáveis aleatórias, encontra-se a função densidade de

probabilidade conjunta da fase ΦN e envoltória RN , dada por

fRN ,ΦN (rN , φN) =

(
m

ΩN

)m
r2m−1
N | sinφN cosφN |m−1

Γ(m
2

)2
exp

(
−mr

2
N

ΩN

)
,

0 ≤ rN <∞,−π ≤ φ < π.

(3.25)

Após o processo de extração das marginais das densidades similar a Equações (3.12)
e (3.13), obtém-se as funções densidade de probabilidade de envoltória e de fase, respec-
tivamente, como

fRN (rN) =

(
m

ΩN

)m
2r2m−1

N

Γ(m)
exp

(
−mr

2
N

ΩN

)
, 0 < rN <∞, (3.26)

fΦN (φN) =
Γ(m)| sin(2φN)|m−1

2mΓ(m
2

)2
,−π < φN < π. (3.27)

A fim de garantir valores fixos para variância e desvio padrão, bem como a inde-
pendência com o parâmetro ΩN , pode-se utilizar o processo de transformação de va-
riáveis aleatórias com o objetivo de normalizar a envoltória pela raiz do valor médio
quadrático

√
ΩN . Desse modo, a densidade de probabilidade conjunta da envoltória

e fase Nakagami-m normalizada PN = RN√
ΩN

pode ser obtida substituindo (3.25) em
fPN ,ΦN (ρN , φN) = fRN ,ΦN (rN , φN)|J |, com |J | =

√
ΩN , produzindo

fPN ,ΦN (ρN , φN) =
mmρ2m−1

N | sinφN cosφN |m−1

Γ(m
2

)2
exp(−mρ2

N),

0 ≤ ρN <∞,−π < φN < π.

(3.28)

Por meio da extração das marginais similar a (3.12) e (3.13), são obtidas as densidades
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marginais da envoltória e fase normalizada, respectivamente, dadas por

fPN (ρN) =
mmρ2m−1

N

Γ(m)
exp(−mρ2

N), 0 ≤ ρN <∞, (3.29)

fΦN (φN) =
Γ(m)| sin(2φN)|m−1

2mΓ(m
2

)2
,−π < φN < π. (3.30)

Também é possível encontrar a distribuição de probabilidade na potência por meio da
transformação de variáveis W = R2

N em (3.26), resultando em

fW (w) =

(
m

ΩN

)m
wm−1

Γ(m)
exp

(
−mw

ΩN

)
. (3.31)

Os modelos Rayleigh e Nakagami-m foram derivados admitindo um campo de espalha-
mento homogêneo, produzido por pontos espalhadores aleatoriamente distribuídos. Essa
hipótese é uma aproximação, devido às superfícies serem espacialmente correlacionadas,
caracterizando um ambiente de propagação não-linear [58].

3.5 Canal α-µ

Com o intuito de modelar o canal sem fio admitindo-se um ambiente de desvanecimento
não-homogêneo, a distribuição α-µ representa o modelo de desvanecimento rápido e des-
creve as características não-lineares do ambiente de propagação [59]. Este modelo possui
dois principais parâmetros que dão origem ao seu nome e, da mesma forma que Nakagami,
admite que o sinal recebido é composto por um número de clusters de multipercurso, pa-
rametrizado por µ. A não-linearidade do meio é modelada em termos do parâmetro de
potência α > 0.

Por meio da adequada configuração dos parâmetros α e µ, diferentes distribuições po-
dem ser obtidas, como por exemplo Gama, Nakagami-m, Exponencial, Weibull e Rayleigh.
Desse modo, α-µ é dito ser um modelo geral de desvanecimento.

O modelo α-µ incrementa Nakagami-m por considerar que a intensidade do sinal
recebido não é somente dada pelo módulo da soma dos componentes de multipercurso, mas
sim pelo módulo de um exponente de potência α. Desse modo, a envoltória resultante R é
obtida como uma função não-linear do módulo da soma dos componentes de multipercurso,
dada por

Rα = X2
α + Y 2

α , (3.32)

Rα =

µ∑
i=1

X2
i +

µ∑
i=1

Y 2
i , (3.33)

em que Xα e Yα são as componentes em fase e quadratura do modelo α-µ compostas,
respectivamente, por uma soma de µ variáveis Gaussianas de média nula e variância
E[Rα]

2µ
=
r̂α

2µ
, com r̂ correspondendo à α-ésima raiz do valor médio, tal que r̂ = α

√
E[Rα].

Se α = 2, a Equação (3.33) se degenera para o caso Nakagami-m, com µ = m. Desse
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modo, as seguintes relações são obtidas:

R
α
2 = RN , (3.34)

r̂α = ΩN . (3.35)

Substituindo a Equação (3.35) em (3.22) e (3.23), obtém-se as componentes em fase e
quadratura para o modelo α-µ dadas, respectivamente, na forma:

fXα(x) =
( µ
r̂α

)µ
2 |x|µ−1

Γ(µ
2
)

exp

(
−µx

2

r̂α

)
,−∞ < x <∞, (3.36)

fYα(y) =
( µ
r̂α

)µ
2 |y|µ−1

Γ(µ
2
)

exp

(
−µy

2

r̂α

)
,−∞ < y <∞. (3.37)

Como as componentes Xα e Yα são variáveis aleatórias independentes, a relação
fXα,Yα(x, y) = fX(x)fY (y) é válida. Com isto, obtém-se

fXα,Yα(x, y) =
( µ
r̂α

)µ |xy|µ−1

Γ(µ
2
)2

exp

(
−µ(x2 + y2)

r̂α

)
,−∞ < x, y <∞. (3.38)

Com objetivo de obter a função densidade de probabilidade conjunta de fase e en-
voltória de uma variável α-µ, transformações de variáveis aleatórias são feitas na forma
X = R

α
2 cos Φ e Y = R

α
2 sin Φ. A densidade conjunta de envoltória e fase obtida é dada

por

fR,Φ(r, φ) =
( µ
r̂α

)µ αrαµ−1| sinφ cosφ|µ−1

Γ(µ
2
)2

exp
(
−
(µr
r̂

)α)
, 0 ≤ r <∞,−π ≤ φ < π.

(3.39)
Extraindo suas marginais da mesma forma que (3.12) e (3.13), as respectivas funções

probabilidade de densidade de envoltória e fase α-µ são obtidas na forma:

fR(r) =
( µ
r̂α

)µ αrαµ−1

Γ(µ)
exp

(
−µ
(r
r̂

)α)
, 0 ≤ r <∞, (3.40)

fΦ(φ) =
Γ(µ)| sin(2φ)µ−1|

2µΓ(µ
2
)2

,−π ≤ φ < π. (3.41)

Novamente, pelo processo de tranformação de variáveis aleatórias, obtém-se a função
densidade de probabilidade conjunta de fase e envoltória normalizada P = R/r̂, na forma:

fP,Φ(ρ, φ) =
αµµραµ−1| sinφ cosφ|µ−1

Γ(µ
2
)2

exp (−µρα) , 0 ≤ ρ <∞,−π ≤ φ < π. (3.42)

Finalmente, extraindo as marginais da densidade conjunta da Equação (3.42), obtém-
se as densidades marginais de envoltória normalizada e fase, respectivamente, como:



50

fR(ρ) =
αµµραµ−1

Γ(µ)
exp (−µρα) , 0 ≤ ρ <∞, (3.43)

fΦ(φ) =
Γ(µ)| sin(2φ)|µ−1

2µΓ(µ
2
)2

,−π ≤ φ < π. (3.44)

Com intuito de encontrar a distribuição de probabilidade na potência por meio da
transformação de variáveis W = R2 da densidade da Equação (3.40), obtém-se a função
densidade de probabilidade na potência, na forma:

fW (w) =
αµµw

αµ
2
−1

2w̄
αµ
2 Γ(µ)

exp

(
−µ
(w
w̄

)α
2

)
, (3.45)

com w̄ = E[W ] = r̂2 definido como a potência normalizada.

3.6 Conclusões

Neste capítulo, descrevemos as estatísticas dos modelos de desvanecimento de Rayleigh,
Nakagami-m, e α-µ, em termos das distribuições de probabilidade conjunta e marginais
das respectivas componentes em fase e quadratura; e da envoltória e fase do sinal recebido.
Essas estatísticas são fundamentais para cálculos de desempenho de redes sem fio, em
termos como probabilidade de sucesso/falha de comunicação, probabilidade de erro de
bit, dentre outros. Em especial, tais expressões servirão para o cálculo da probabilidade
de erro na mensagem para canais α-µ, desempenho analisada no modelo de comunicação
inteligente abordado nesta dissertação, descrito em detalhes no próximo capítulo.
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Capítulo 4

Sistema de Comunicação Dirigido por
Dados

4.1 Introdução

Na camada física, sistemas tradicionais de comunicação sem fio são projetados de forma a
reduzir sua complexidade focando nas funções específicas de cada bloco de processamento.
Transmissor e receptor são divididos em subtarefas como codificação de fonte, codificação
de canal, modulação, equalização, demodulação, dentre outros. Essa arquitetura, cuja
vantagem é permitir a otimização individual de cada bloco de processamento, é utilizada
como arcabouço teórico em sistemas complexos bem sucedidos usados hoje em dia.

Embora a cadeia de processamento independente de blocos como paradigma de comu-
nicação levou ao sucesso de sistemas eficientes de hoje [60], a otimização individual desses
blocos de processamento é subótima [1], dado que não otimiza o sistema como um todo.

A modelagem tradicional de sistemas sem fio muitas vezes fica aquém ao tentar cap-
turar a delicada relação entre dados de espectro altamente complexos. Nesse sentido,
técnicas de deep learning possuem capacidade robusta o suficiente para atender a diferen-
tes requisitos exigidos por sistemas sem fio de próximas gerações, como taxa de dados,
mobilidade, latência, densidade de conexão, eficiência energética, capacidade de tráfego,
dentre outros [61].

Este capítulo investiga o desempenho do sistema em termo da taxa de erro de bloco
em um sistema baseado em aprendizado profundo, por meio de um Autoencoder, se co-
municando através de um canal de ambiente de desvanecimento geral caracterizado pela
distribuição α-µ. A análise do desempenho é dada em termos da capacidade de generali-
zação do sistema inteligente para diferentes ambientes de desvanecimento, comprimentos
da mensagem, SNR de treinamento, e taxas de código.

Para comparação, um sistema de comunicação sem fio tradicional é apresentado, onde
seu desempenho é analisado também em termos da taxa de erro de bloco. O sistema
investigado é treinado com mensagens aleatórias uniformemente geradas, sem nenhum
conhecimento prévio no domínio de comunicações sem fio. Ainda sim, seu desempenho
corresponde ao desempenho de soluções de engenharia humana adotadas atualmente,
como será demonstrado a seguir.
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4.2 Sistema de Comunicação Tradicional

Considere um sistema de comunicação ponto a ponto em sua forma mais simples, cons-
tituído por três principais blocos de processamento: transmissor, canal, e receptor [1]. O
transmissor envia uma mensagem ao receptor através do canal, e a comunicação é dita
bem sucedida se o receptor e o transmissor concordarem no que foi enviado.

Transmissor Canal Receptor

Figura 4.1: Ilustração de um sistema de comunicação simples.

A tarefa do transmissor é selecionar e mapear símbolos de uma fonte de informação
w ∈ W = {1, 2, . . . ,M} em uma sequência de n símbolos do canal x ∈ Cn que compõem o
sinal transmitido, realizando n usos discretos do canal. Para isto, aplica a transformação
f : W 7→ Cn na mensagem w a fim de gerar o sinal transmitido x = f(w) ∈ Cn.1 O vetor
transmitido é sujeito a uma restrição de potência no hardware tal que ||x||22 ≤ n. Cada
mensagem é representada por uma sequência de bits de comprimento k = log2(M). Desse
modo, a taxa de comunicação deste sistema de comunicação é R = k/n [bits/transmissão].

O canal age como um sistema estocástico descrito por sua matriz de transição definida
pela função densidade de probabilidade condicional p(y|x) entre sua entrada e saída. Na
recepção, uma versão possivelmente distorcida y ∈ Cn de x pode ser observada. Desse
modo, o objetivo do receptor é aplicar a transformação determinística g : Cn 7→ W a fim
de produzir uma estimativa ŵ = g(y) da mensagem original w com erro arbitrariamente
pequeno.

A relação entrada-saída do i-ésimo uso de canal pode ser escrito na forma

yi = xihi + ni, (4.1)

em que ni captura o efeito do ruído aditivo branco (AWGN, do inglês Additive White
Gaussian Noise) tal que ni ∼ N (0, N0/2). A densidade espectral de potência unilateral
do ruído é dada por N0, o coeficiente de desvanecimento hi segue as estatísticas do mo-
delo de desvanecimento α-µ, enquanto xi e yi representam a entrada e a saída do canal,
respectivamente.

Em ambientes de desvanecimento, a potência do sinal recebido varia aleatoriamente
com a distância e com o tempo, resultado de fenômenos como sombreamento e desvane-
cimento rápido. Analisar sistemas cuja potência recebida é aleatória depende da taxa de
mudança do desvanecimento.

Para esta dissertação, consideramos um sistema de comunicação sem fio ideal com
temporização e sincronização perfeitas de frequência e fase da portadora. Além disso, é
considerado que o nível de desvanecimento do sinal é constante durante o período de n
símbolos. Dessa forma, a razão sinal-ruído por bit γb = Eb/N0 é constante durante esse

1Para implementação, consideramos o mapeamento complexo como um mapeamento para R2n, inter-
pretado como uma concatenação da parte real e imaginária de x.
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período, onde Eb é a energia por bit. Para especificações de desempenho, tipicamente
estamos interessados na probabilidade de erro de bit média P̄b em função de γb.

A probabilidade de erro média é computada integrando-se a probabildade de erro no
canal AWGN sobre a distribuição de desvanecimento, dada na forma [51]:

P̄b =

∫ ∞
0

Pb(γb)fγb(γ)dγ, (4.2)

em que fγb(γ) pode ser obtida por meio da transformação de variáveis para uma dada
distribuição de amplitude de desvanecimento, ou envoltória R, como Rayleigh, Nakagami-
m, α-µ, dentre outros. Para o canal α-µ, a Equação (3.45) descreve sua distribuição na
potência com a SNR instantânea γb = W = R2, e SNR média γ̄b = E[γb]. A probabilidade
de erro de bit determinística sobre o canal AWGN Pb(γb) é calculada para diferentes
esquemas de modulação digital.

A probabilidade de erro na mensagem (BLER, do inglês Block Error Rate) é dada por:

PeM = BLER = 1− (1− P̄b)log2M , (4.3)

em que M é a ordem da modulação.
O processo de modulação digital em sistemas de comunicação convencional possui

como princípio básico a codificação da informação na onda portadora a ser transmi-
tida pelo canal de comunicação. Diferentes modulações possuem diferentes diagramas de
constelação fixas e preestabelecidas. A taxa de dados desejada determina o esquema de
constelação e agrupamento de bits de entrada para construção do símbolo. Desse modo,
o objetivo da modulação é enviar informação com alta taxa de dados, enquanto minimiza
a probabilidade de erro dos dados. Regiões de decisão linear simplifica a decisão das
informações no receptor para demodulação.

Em sistemas com modulação por chaveamento de mudança de fase (PSK, do inglês
Phase-Shift Keying), toda a informação é codificada na fase dos sinais transmitidos. Neste
trabalho, consideramos dois casos denominados chaveamento binário de mudança de fase
(BPSK, do inglês Binary Phase-Shift Keying) e chaveamento de mudança de fase em
quadratura (QPSK, do inglês Quadrature Phase-Shift Keying), com ordens de modulação
M = 2 e M = 4, respectivamente. Para ambos os casos, a probabilidade de erro de bit
sobre o canal AWGN Pb(γ) é aproximada na forma [51]:

Pb ≈ Q(
√

2γ̄b), (4.4)

em queQ(·) representa a área sob a cauda da função densidade de probabilidade Gaussiana
normalizada tal que Q(x) , 1√

2π

∫∞
x

exp(−u2

2
)du.

Além da modulação PSK, consideramos a modulação M -ária por amplitude em qua-
dratura (QAM, do inglês Quadrature Amplitude Modulation) retangular, em que a infor-
mação é codificada tanto na amplitude, quanto na fase da onda portadora. Para esse
esquema, a probabilidade de erro de bit sobre o canal AWGN é dado, aproximadamente,
na forma [62]:
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Pb ≈
4

log2M

(
1− 2−

log2M
2

)
Q

(√
3γ̄b log2M

M − 1

)
. (4.5)

4.3 Autoencoder como Sistema de Comunicação

O sistema de comunicação ilustrado na Figura 4.1 pode ser visto como um problema de
reconstrução fim-a-fim em que as mensagens transmitidas são reconstruídas no receptor
em um canal físico [15]. Nessa abordagem, transmissor e receptor, bem como suas funções
codificadora e decodificadora, são implementados como redes neurais.

Um Autoencoder com redes convolucionais é considerado nesta dissertação, cuja estru-
tura é ilustrada na Figura 4.2. As camadas convolucionais 1D (Conv1D), cuja transfor-
mação é descrita na Equação (2.23), permite que o transmissor processe uma sequência de
símbolos S, onde um número total de k×L bits são manuseados simultaneamente, em que
k = log2M é o número de bits por símbolo e L o número de símbolos (comprimento de
bloco). A entrada converte cada símbolo recebido da sequência S para um vetor one-hot
1s ∈ {0, 1}M , isto é, um vetor M -dimensional cujo s-ésimo elemento é igual a um, e os
demais nulos.

En
tra

da

C
am

ad
a

C
on

vo
lu

ci
on

al

C
am

ad
a

C
on

vo
lu

ci
on

al

C
am

ad
a

C
on

vo
lu

ci
on

al

Sa
íd

a

D
es

va
ne

ci
m

en
to

+ 
R

uí
do

ReceptorCanal

C
am

ad
a

C
on

vo
lu

ci
on

al

C
am

ad
a

C
on

vo
lu

ci
on

al

C
am

ad
a

C
on

vo
lu

ci
on

al

C
am

ad
a 

de
N

or
m

al
iz

aç
ão

Transmissor

Figura 4.2: Representação do autoencoder de comunicação. As camadas em tracejado
representam as camadas cujos pesos são modificados no aprendizado.

O transmissor consiste em três camadas convolucionais seguidas de uma camada de
normalização. Em uma perspectiva de codificação de fonte, as camadas convolucionais do
transmissor permitem uma codificação de bloco linear/não-linear. As operações de con-
volução facilitam a codificação linear, enquanto que as funções de ativações permitem a
não-linearidade na codificação. Em uma perspectiva de modulação, o transmissor realiza
a transformação X = f(S) a fim de expandir a entrada em um espaço de 256 dimensões
e, por meio do mapeamento de cada vetor one-hot nesse espaço, permitir buscar a repre-
sentação mais adequada do símbolo de entrada [21]. A camada de normalização é usada
para satisfazer a restrição de potência do transmissor, comprimindo a representação dos
símbolos de dimensão 256 para um espaço de dimensão 2n, considerando que cada slot de
tempo possui componentes em fase e quadratura, de forma que os pontos da constelação
são projetados em um espaço de dimensão 2n.

O canal é representado como uma probabilidade condicional p(Y|X) seguindo as esta-
tísticas α-µ, composto por uma camada de rúido AWGN com variância fixa σ = (2Rγ̄b)

−1.
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O receptor é responsável por classificar cada sinal de chegada Y de M possibilida-
des com base nas características aprendidas do símbolo. As três camadas convolucio-
nais são responsáveis por expandir novamente o sinal recebido Y em um vetor de 256
dimensões, buscando extrair informação latente adequada, capazes de capturar represen-
tações intrínsecas de Y. A última camada do receptor mapeia essa informação latente em
um vetor one-hot de comprimento M , modulados em vetores probabilísticos com saída
p ∈ (0, 1)M , por meio da ativação softmax. Todo este processo é mapeado pela transfor-
mação Ŝ = g(Y), em que a mensagem decodificada corresponde ao índice cujo elemento
em p possui maior probabilidade. Além disso, a Tabela 4.1 ilustra as demais funções de
ativações adotadas nas camadas do modelo, bem como toda a estrutura do Autoencoder.

As duas redes que compõem o Autoencoder de comunicação podem ser otimizadas fim-
a-fim, caracterizando um problema de otimização irrestrita na forma da Equação (2.16),
minimizando a função custo de entropia cruzada binária, dada na Equação (2.18), entre
1s e p.

Tabela 4.1: Parâmetros das redes que compõem o autoencoder.
Bloco Camada Ativação Dimensão de saída

Entrada - L × M
Conv1D ELU L × 256

Transmissor Conv1D ELU L × 256
Conv1D Linear L × 2n
Normalização - L × 2n

Canal Desvanecimento + Ruído - L × 2n
Conv1D ELU L × 256

Receptor Conv1D ELU L × 256
Conv1D Softmax L × M

4.4 Análise de Desempenho

Nesta seção, numerosas simulações computacionais são conduzidas com o intuito de inves-
tigar a taxa de erro na mensagem (BLER), ou Pr(s 6= ŝ), do Autoencoder se comunincando
em um canal com desvanecimento α-µ. O modelo ilustrado na Figura 4.2 foi empregado
com todos os parâmetros de rede dados na Tabela 4.1, adotando um tamanho unitário
para os kernels convolucionais e stride, lidando com cada símbolo individualmente. Os
dados de treino e teste são gerados aleatoriamente usando sequências de bits extraídas
independente e identicamente (iid) de uma distribuição uniforme. Além disso, camadas
de normalização em lote [63] são empregadas após as camadas convolucionais para me-
lhorar a estabilidade da rede. Além dos parâmetros do canal (α e µ) e da taxa desejada
R = k/n, precisamos fornecer a SNR média para o treinamento da rede.

O sistema de auto-aprendizagem dirigido por dados foi implementado em Keras [64],
treinado usando 16000 mensagens, onde cada mensagem contém um bloco de L símbolos,
contendo k bits de informação cada. A rede foi testada através de 80000 mensagens, e
otimizada fim-a-fim com o método adaptativo Adam [42] com passo de aprendizado igual
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a 10−3 e decaimento de um fator de 10 quando saturado, a fim de garantir convergência
rápida. Para o treinamento, 50 épocas se mostraram suficientes.
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Figura 4.3: Desempenho BLER do sistema de auto-aprendizagem sob o canal de desva-
necimento Nakagami-m. Resultado analítico para modulação BPSK é representado como
curvas sólidas.

Fixando α = 2, o desvanecimento em questão se torna o de Nakagami-m, com µ = m.
A Figura 4.3 ilustra esse cenário de desvanecimento para R = 1, com k = 1 e n = 1,
comparando o desempenho de BLER do sistema de auto-aprendizagem treinado a uma
SNR fixa de γ̄b = 14dB. Fixando µ = 1, a distribuição α-µ se degenera para a distribuição
Weibull [65] para diferentes α. Esse cenário é ilustrado na Figura 4.4, com R = 2 e
Autoencoder treinado a SNR fixa γ̄b = 16dB. Em ambos esquemas, o transmissor aprendeu
representações significativas da entrada e o receptor aprendeu a equalizar os severos efeitos
de desvanecimento antes da decodificação, de forma que o desempenho do Autoencoder
é compatível com o desempenho de modulações ótimas clássicas BPSK (para R = 1) e
QPSK (R = 2) em todo o alcance de SNR, ilustradas em curvas sólidas.
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Figura 4.4: Desempenho BLER do sistema inteligente sob o canal de desvanecimento
Weibull. Resultado analítico para modulação QPSK representado como curvas sólidas.
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Figura 4.5: Comparação do desempenho BLER para transmissão de diferentes compri-
mento de bloco.

A generalização para qualquer comprimento de bloco L é ilustrada na Figura 4.5.
Uma transmissão de R = 1 é adotada com desvanecimento Nakagami-m (α = 2) com
µ = 2. É observado que o desempenho é exatamente a mesma para blocos de tamanhos
substancialmente diferentes, com L = 10 e L = 100. O sistema dirigido por dados é apto a
se comunicar com máximo desempenho não importando o tamanho do bloco transmitido.
Desse modo, por simplicidade, todas as curvas apresentadas nesta dissertação é com um
comprimento fixo de bloco tal que L = 10.

Uma realização do treinamento é ilustrada na Figura 4.6, por meio da progressão do
erro a ser minimizado na otimização iterativa. É observado que o sistema rapidamente
converge. Isso foi facilitado pelo uso do passo adaptativo Adam com fator de decaimento,
juntamente com a ação das camadas de normalização em lote [63].
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Figura 4.6: Progressão do erro de treinamento.
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Em se tratando de modulação, o Autoencoder é capaz de projetar constelações no
espaço 2n-dimensional, com potencial capacidade de maximizar a distância Euclidiana
mínima entre pontos da constelação, em contraste ao espaço bidimensional referente às
componentes em fase e quadratura. No que diz respeito à codificação de canal, o Auto-
encoder aprendeu uma codificação através do espaço 2n-dimensional capaz de aumentar
a distância mínima de hamming entre palavras-código [21].

Ao aumentar o número de usos do canal, é esperado um melhor desempenho BLER.
De fato, a Figura 4.7 ilustra um ganho substancial de desempenho ao aumentar para
n = 2. Além disso, ilustra o desempenho do sistema inteligente para diferentes taxas
de comunicação R = 4 e R = 6, treinados sob SNR fixa γb = 27dB. É observado que o
Autoencoder possui um desempenho levemente superior comparado aos esquemas clássicos
de modulação 16-QAM (com R = 4) e 64-QAM (com R = 6), quando transmitidos sob o
canal com parâmetros α = 3 e µ = 2, possivelmente devido às curvas terem sidos geradas
através de aproximações.
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Figura 4.7: Desempenho do Autoencoder para diferentes usos de canal n = 1, 2 e taxas
de comunicação R = 4 e R = 6. As curvas analíticas são representadas como linhas
tracejadas.

O sistema foi capaz de aprender transformações adequadas dos símbolos, mesmo para
elevadas taxas de comunicação. A arquitetura profunda com camadas convolucionais
facilitou a busca por tais transformações através dos 256 kernels. Embora cada sequência
de entrada possuaML possibilidades, o Autoencoder para comunicação foi treinado usando
apenas 16000 mensagens. Isso significa que a rede é capaz de generalizar a decodificação
de palavras-códigos não vistas antes.

4.5 Conclusões

Neste capítulo, traçamos um paralelo entre um sistema de comunicação tradicional e um
sistema inteligente dirigido por dados, com base em deep learning, otimizado fim-a-fim
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para modelagem do sistema completo. As transformações de codificação e decodificação,
bem como a influência do ruído e desvanecimento do canal, são apresentadas para ambos
paradigmas. Além disso, o desempenho dos sistemas (tradicional e inteligente) é analisada
em termos da probabilidade de erro na mensagem enviada.

Os resultados obtidos mostram que o Autoencoder consegue modelar todo o sistema
de comunicação sem fio fim-a-fim, bem como seus principais elementos influentes, sem
nenhum conhecimento prévio em termos de parâmetros para caracterização do mesmo,
exceto pelo conhecimento pleno das estatísticas do canal no receptor. A arquitetura
analisada se mostra potencialmente proveitosa para sistemas sem fio emergentes, com
alta capacidade de generalização em termos de diferentes ambientes de desvanecimento,
comprimentos da mensagem, SNR de treinamento, e taxas de código.
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Capítulo 5

Considerações Finais

O projeto e a implementação de sistemas de comunicações sem fio são construídos sob for-
tes modelos analíticos probabilísticos e premissas como o meio de propagação e a presença
ou não de linha de visada. Nesse contexto, tais modelos podem não capturar precisamente
efeitos de tecnologias de aplicações sem fio emergentes, tais como realidade aumentada,
realidade virtual, IoT, e compartilhamento espectral. Apenas recentemente deep learning
passou a se mostrar potencialmente proveitoso para aplicações em comunicações sem fio.
Portanto, ainda existem poucos estudos na literatura analisando o impacto de aprendiza-
gem profunda em sistemas de comunicações, especialmente na camada física.

Nesta dissertação, um sistema de comunicação baseado em aprendizado profundo é
investigado, o Autoencoder para comunicações. A ideia principal é modelar um sistema
que substitua toda a cadeia de comunicação, sem necessariamente precisar passar por
processos fixos como codificação/decodificação e modulação/demodulação. A arquitetura
do Autoencoder consiste em duas redes neurais convolucionais, caracterizando o codifica-
dor e decodificador, com uma camada extra fixa entre elas, representando o canal restrito
às estatísticas α-µ. As redes são conjuntamentes treinadas de maneira fim-a-fim, otimi-
zando uma única função custo. Essa perspectiva se difere completamente da abordagem
tradicional, em que blocos fixos de processamento são individualmente otimizados, sendo,
portanto, uma solução global subótima.

O desempenho do sistema analisado nesse trabalho foi avaliado em termos da taxa de
erro na mensagem, em que foi validado que o sistema capaz de autoaprender consegue
atingir desempenho semelhante, comparado com modulações tradicionais, desenvolvidas
por meio da engenharia humana. Para comparação, a taxa de erro de bloco analítica é
explorada sob o mesmo ambiente de desvanecimento generalizado. Além disso, mostramos
que a capacidade de generalização é mantida não importando tamanho do alfabeto da
fonte, comprimento de bloco, alcance de SNR, taxas de código e usos discreto do canal.

A categorização de técnicas de deep learning aplicadas na camada física de siste-
mas de comunicações sem fio estão em fase de consolidação. Nesse contexto, aplicações
de Autoencoders estão, em sua grande maioria, em transição de fase entre simulação e
implementação no mundo real. Desde sua proposição, diferentes trabalhos explorando
Autoencoders em diferentes sistemas e configurações foram analisados, mas nenhum deles
considerou um cenário de desvanecimento geral.
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5.1 Investigações Futuras

Esta dissertação visou ilustrar o poder promissor de abordagens de deep learning aplicadas
em sistemas de comunicação. Desse modo, é fruto de um trabalho em andamento e
possui vasta área no ramo da pesquisa que pode ser investigada, voltada a aplicações de
Inteligência Artificial em sistemas de comunicações sem fio, baseada nos resultados aqui
ilustrados. Listamos algumas propostas de trabalhos futuros a serem feitos relacionados
a esta dissertação:

• Relacionado à interpretabilidade do sistema. Métodos de otimização baseados em
aprendizagem profunda ainda não possuem sólidas interpretações físicas e mate-
máticas. Sem explicações físicas claras, não conseguimos facilmente identificar o
motivo de certa estrutura alcançar determinado desempenho, nem a escolha precisa
da estratégia de treinamento. Como o treinamento em si é um problema de otimi-
zação, teorias avançadas de otimização podem ajudar a encontrar funções custos e
estratégias de treino mais adequadas.

• Relacionado aos dados. Adquirir uma quantidade suficiente de dados de alta quali-
dade para treinar sistemas sem fio reais é desafiador, como a transmissão de grande
quantidade de pacotes como dados rotulados, devido à alta eficiência espectral re-
querida em ambientes sem fio. Além disso, dados em comunicações sem fio são
geralmente de altas dimensões com alta heterogeneidade. Desse modo, métodos
mais eficientes de tratamento desses dados podem ser estudados, permitindo um
fluxo de processamento mais específico e criterioso.

• Relacionado a algoritmos. Abordagens de aprendizado profundo não foram dire-
tamente adequadas para lidar com ambientes variantes no tempo. Nesse sentido,
se um canal sem fio mudar rapidamente, sistemas sem fio baseados em deep lear-
ning devem ser robustos e versáteis o suficiente, podendo ser frequente e comple-
tamente re-treinados do começo a fim de manter o desempenho durante o tempo,
possivelmente tendo um alto custo computacional. Uma possível solução para isso
é considerar o uso de aprendizagem por transferência [2], em que redes treinadas
em determinados ambientes são aplicadas em novos cenários similares, atingindo,
portanto, melhor robustez e adaptatividade ambiental. Nesse contexto, faz-se ne-
cessário investigar algoritmos capazes de lidar com essa adaptatividade no tempo,
promovendo o desenvolvimento tanto teórico quanto algorítmico.

• Relacionado à implementação. Sistema de comunicação sem fio clássico tem sua
infraestrutura equipada principalmente com funcionalidades para processamento de
sinais e radiofrequência. Para implementar tais sistemas com métodos baseados em
aprendizagem profunda, servidores em nuvem devem ser desenvolvidos levando em
consideração a infraestrutura existente. Por último, novas arquiteturas capazes de
tomarem proveito, coexistindo em um mesmo sistema, tanto de métodos tradicionais
quanto métodos dirigidos por dados, são diretrizes interessantes para análises e
formam um assunto interessante de estudo.



62

As propostas de trabalhos futuros aqui apresentadas pretendem complementar a emer-
gente abordagem de aplicação de deep learning em sistemas de comunicações sem fio. Esse
recente campo de estudo tem despertado interesse em diversos pesquisadores da área que,
motivados pelos poderosos resultados obtidos em diferentes domínios, recentemente têm
publicado com o objetivo de melhor fundamentar essa intersecção. Acreditamos que tais
propostas poderão contribuir de forma significativa neste sentido.
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