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Resumo - No presente artigo a técnica de diversidade
em modulaç̃ao (DM) é aplicadaà transmiss̃ao de ima-
gens (baseada em quantização vetorial) por um canal com
desvanecimento Rayleigh. Os benefı́cios da DM s̃ao apre-
sentados e discutidos. A combinação da DM com a t́ecnica
de atribuiç̃ao déındices (quantizaç̃ao vetorial robusta)́e avali-
ada. O trabalho também apresenta uma avaliação dos efeitos
dos erros de estimação de canal no desempenho do sistema
de comunicaç̃oes que utiliza DM, em termos de taxa de erro
de bit e da qualidade das imagens reconstruı́das.
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Abstract - In the present paper the modulation diversity
(MD) technique is applied to image transmission (based on
vector quantization) over a Rayleigh fading channel. The
benefits of MD are presented and discussed. The combina-
tion of MD with the index assignment technique (robust vec-
tor quantization) is evaluated. The work also evaluates the
effects of channel estimation errors on the performance of a
communication system that uses MD, in terms of bit error
rate and quality of the reconstructed images.
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1. INTRODUÇÃO

O objetivo das t́ecnicas de compressão de imageḿe re-
duzir o ńumero de bits necessários para representar uma ima-
gem (mantendo um nı́vel de qualidade adequado para uma
dada aplicaç̃ao), visando reduzir os requisitos de memória
e/ou largura de faixa.
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A quantizaç̃ao vetorial (QV) desempenha um papel im-
portante em v́arios sistemas de codificação de imagens, per-
mitindo a obtenç̃ao de taxas de compressão elevadas. O de-
sempenho da QV, entretanto, pode ser muito prejudicado em
decorr̂encia de erros provocados pelo canal de comunicação:
as imagens reconstruı́das, obtidas aṕos transmiss̃ao por um
canal ruidoso, podem apresentar bloqueamentos incômodos.

Em trabalhos recentes, a diversidade em modulação
(DM) [1–3] tem sido utilizada satisfatoriamente para melho-
rar o desempenho dos sistemas de comunicações sem fio.
Em um artigo recente [4], referenteà transmiss̃ao de ima-
gem (baseada em QV) por um canal com desvanecimento
Rayleigh, mostrou-se que a DM leva a imagens reconstruı́das
com qualidade superior̀a apresentada pelas imagens obtidas
sem uso de DM. Mostrou-se também que um ganho adicional
de desempenho (em termos de qualidade de imagem) pode
ser obtido com a aplicação de uma atribuiç̃ao déındices (AI)
adequada aos vetores-código. Em [4], a AI foi obtida por
meio do algoritmosimulated annealing[5, 6]. É importante
mencionar que todos os resultados apresentados em [4] foram
obtidos sem considerar os erros de estimação de canal. No
presente artigo, o desempenho da DM aplicadaà transmiss̃ao
de imagens por um canal com desvanecimento Rayleighé
avaliado levando em consideração a ocorr̂encia de erros de
estimaç̃ao do canal de comunicação.

O restante do artigo está organizado da seguinte maneira.
A quantizaç̃ao vetorialé descrita na Seção 2, que aborda a
QV em transmiss̃ao por canais ruidosos. A Seção 3 descreve
a aplicaç̃ao do algoritmosimulated annealingao problema
de atribuiç̃ao deı́ndices (quantizaç̃ao vetorial robusta). A
Seç̃ao 4 aborda a diversidade em modulação e descreve o
modelo do sistema de comunicações considerado no presente
trabalho. Na Seç̃ao 5 os resultados de simulação s̃ao apre-
sentados e discutidos. Conclusões e comentários finais s̃ao
apresentados na Seção 6.

2. QUANTIZAÇÃO VETORIAL

A quantizaç̃ao vetorial [7, 8] pode ser definida como um
mapeamentoQ de um vetorx pertencente ao espaço eucli-
diano K-dimensional,RK , em um vetor pertencente a um
subconjunto finitoW deR

K , ou seja,

Q : R
K →W. (1)

O diciońario W = {wi; i = 1, 2, . . . , N} é o conjunto
de vetores-ćodigo K-dimensionais, tamb́em denominados
vetores de reconstrução. Oı́ndice associado ao vetor-código
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wi seŕa denotado pori. Assim, cadáındicei ∈ {0, 1}b re-
presenta uma palavra-binária deb bits. A taxa de codificaç̃ao
do quantizador vetorial, que mede o número de bits por com-
ponente do vetor,́eR = 1

K log2 N = b
K . Em codificaç̃ao de

imagens,R é expressa em bpp (bits por pixel).
Em um sistema de codificação de sinais baseado em

quantizaç̃ao vetorial, o codificador e o decodificador fun-
cionam como descrito a seguir. Dado um vetorx ∈ R

K

do sinal a ser codificado, o codificador determina a distorção
d(x,wi) entre esse vetor e cada vetor-código wi, i =
1, 2, . . . , N do diciońarioW . A regraótima de codificaç̃ao
é a regra do vizinho mais próximo, na qual a palavra-binária
i é transmitida ao decodificador se o vetor-códigowi corres-
ponderà distorç̃ao ḿınima, istoé, sewi for o vetor que apre-
senta a maior similaridade comx dentre todos os vetores-
código do diciońario. Em outras palavras, o codificador usa
a regra de codificação C(x) = i sed(x,wi) < d(x,wj),
∀j 6= i. A tarefa do decodificadoŕe muito simples: ao rece-
ber oı́ndicei deb bits, o decodificador simplesmente procura
o vetorwi em sua ćopia do diciońarioW e produzwi como a
reproduç̃ao (reconstruç̃ao) dex. Ele segue, portanto, a regra
de decodificaç̃aoD(i) = wi. O mapeamento dex emwi é
geralmente expresso comowi = Q(x).

Uma das questões principais no projeto de quantizadores
vetoriaisé o compromisso entre taxa e distorção. O alvo a ser
perseguidóe a obtenç̃ao de um diciońario ótimo, que mini-
mize, para uma determinada taxa de codificação, a distorç̃ao
média introduzida pela aproximação dos vetores de entrada
por seus correspondentes vetores-código. Existem diver-
sas t́ecnicas para o projeto de dicionários, dentre as quais
podem ser citadas: algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) [9],
que constitui a t́ecnica mais amplamente utilizada; algo-
ritmo auto-organizativo de Kohonen [10,11] e outros algorit-
mos ñao-supervisionados de redes neurais [12, 13];stochas-
tic relaxation [14]; algoritmos fuzzy [15, 16]; algoritmos
geńeticos [17] e algoritmo PNN (pair-wise nearest neigh-
bor) [18].

O mapeamentoQ leva a um particionamento deRK emN
subespaçosSi, i = 1, 2, . . . , N , para os quais

N
⋃

i=1

Si = R
K e Si ∩ Sj = ∅ se i 6= j, (2)

em que cada ćelula ou regĩaoSi é definida como

Si = {x : Q(x) = wi} = {x : C(x) = i}. (3)

2.1 QV PARA CANAIS RUIDOSOS

O problema da quantização vetorial (QV) para transmissão
em canais ruidosos tem sido objeto de interesse de diver-
sas pesquisas. De forma geral, as abordagens dedicadasà
minimizaç̃ao dos efeitos dos erros de canal no desempenho
dos sistemas de comunicações baseados em QV podem ser
classificadas em duas categorias. Na primeira, denominada
quantizaç̃ao vetorial robusta (QVR), o dicionário é treinado
(projetado) admitindo um canal sem erro. Posteriormente,
por meio de um algoritmo de atribuição de ı́ndices (AI),
faz-se com que o dicionário torne-se robusto a erros de

canal [19–21]. É importante mencionar que AIé um pro-
cesso por meio do qual os vetores de reconstrução s̃ao ade-
quadamente rotulados (indexados) de modo a reduzir o im-
pacto dos erros de transmissão na qualidade do sinal recon-
strúıdo. Na segunda categoria, denominada quantização ve-
torial otimizada para canal, o quantizador vetorialé treinado
para um canal especı́fico, ou seja, levando em consideração a
distorç̃ao de canal [22,23]. O presente trabalho utiliza QVR –
a AI é obtida por meio do algoritmosimulated annealing[5].

Considere o sistema de comunicações apresentado na
Figura 1. O objetivo do sistemáe transmitir uma seq̈uência
de vetoresX = {x} ⊂ R

K por um canal ruidoso usando QV
dos vetores de entrada (vetores da fonte)x. Suponha que a
palavra-bińariai ∈ {0, 1}b, comb = log2 N bits, seja envi-
ada pelo codificador.

x
Canal DecodificadorCodificador

x i j

Figura 1. Quantizaç̃ao vetorial para canais ruidosos.

Se o canal introduzir um erro na palavra-binária i, o de-
codificador receberá uma palavra-bińaria j que difere dei.
Dessa forma, o decodificador não mais representará o ve-
tor de entradax ∈ R

K pelo vetor-ćodigo que obedece a
regra do vizinho mais próximo (vetorwi, correspondentèa
palavra-bińariai). O decodificador representaráx pelo vetor-
código correspondentèa palavra-bińaria j. A sáıda, por-
tanto, seŕa o vetor reconstruı́do x̂ = wj . Comod(x,wj) >
d(x,wi), observa-se que o canal prejudicará a qualidade da
reconstruç̃ao do vetor de entradax.

Em se tratando da transmissão de imagens (submetidasà
QV) por canais ruidosos, quando uma palavra-binária cor-
respondente a um vetor-código é corrompida por rúıdo, um
bloco deK = K1 × K2 pixels é afetado. Considerando
a transmiss̃ao da seq̈uência completa de vetores (blocos de
pixels) que comp̃oem a imagem, cada palavra-binária in-
corretamente recebida pelo decodificador comprometerá a
qualidade da reconstrução do vetor (bloco de pixels) corre-
spondente. Conseqüentemente, em QV de imagem trans-
mitida por canais ruidosos, bloqueamentos espúrios t́ıpicos,
incômodos, deK1 ×K2 pixels s̃ao introduzidos na imagem
reconstrúıda.

As técnicas de AI t̂em como objetivo organizar o dicio-
nário de tal maneira que os erros de canal (que introduzem
degradaç̃ao nas palavras-binárias enviadas pelo codificador)
façam com que os vetores de reconstrução decodificados in-
corretamente (correspondentes a palavras-binárias erronea-
mente recebidas) se aproximem, em média, dos vetores de
reconstruç̃ao concernentes a uma transmissão sem erro. O di-
cionário reorganizado (reordenado) por meio de AI apresenta
os mesmos vetores-código do diciońario original (sem uso
de AI), entretanto, com uma atribuição diferente de palavras-
binárias. A t́ecnica de AÍe apresentada a seguir.

Seja pX a funç̃ao densidade de probabilidadesK-
dimensional da fonteX. Sejapi a probabilidadea priori
de o vetorwi ser selecionado como a reconstrução dex e
pj|i, i, j = 1, 2, . . . , N , a probabilidade de o decodificador
receber óındicej dado que óındicei foi enviado pelo co-
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dificador. Admitindo que a medida de distorção erro ḿedio
quadŕaticoé adotada (ou seja,d(x,wi) = ||x−wi||

2) e que
a condiç̃ao de centŕoide é satisfeita, a distorção total intro-
duzida ao se transmitir os vetores da fonteX por meio do
canal ruidoso pode ser expressa como [19]

D = DQ + DC =

N
∑

i=1

∫

Si

pX ||x−wi||
2 dx

+
N

∑

i=1

N
∑

j=1

pi pj|i||wi −wj ||
2.

(4)

Como a distorç̃ao de quantizaç̃ao DQ não depende do
canal (ela depende apenas do projeto do dicionário), tornar
o quantizador vetorial robusto a erros de canalé equivalente
a minimizar a distorç̃ao de canalDC . Isso pode ser feito mi-
nimizando

Ides(s) =

N
∑

i=1

∑

j∈H1(i)

||wi −wj ||
2, (5)

em que{j : j ∈ H1(i)} é o conjunto de todas as palavras-
bináriasj cuja dist̂ancia de Hamming em relação ai é igual
a um,s é um arranjo de diciońario eIdes(s) é denominado
ı́ndice de desordem do dicionário com arranjos.

A figura de ḿerito apresentada na Equação 5, proposta por
Lopes em [24] e utilizada satisfatoriamente em [4,25], corres-
ponde a uma simplificação da figura de ḿerito proposta por
Zeger e Gersho em [21]. A simplificação foi obtida levando
em consideraç̃ao vetores-ćodigo equiprov́aveis e admitindo
que a probabilidade de ocorrência de ḿultiplos erros de bit
em umı́ndiceé muito pequena quando comparada com a pro-
babilidade de ocorrência de uḿunico erro ou ñao ocorr̂encia
de erros.

Seja ΠN o conjunto de todas funções π : {0, 1}b →
{0, 1}b. Cada uma dasN ! bijeçõesπ ∈ ΠN é denominada
função de atribuiç̃ao deı́ndices do quantizador [21]. Uma
permutaç̃aoπ mapeia (unicamente) cadaı́ndicei ∈ {0, 1}b

em outro ı́ndice i′ ∈ {0, 1}b, em quei′ = π(i). As-
sim, uma permutaç̃ao pode ser vista como um rearranjo (um
reordenamento, uma reorganização) do diciońario. Deste
modo, associada a uma permutação π existe umaúnica
(espećıfica) organizaç̃ao π(s) do diciońario com arranjo
s. Considere, por exemplo, o conjunto deı́ndices s =
(0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7), correspondente ao conjunto de palavras-
binárias B = (000, 001, 010, 011, 100, 101, 110, 111).
Um novo arranjo s′ = π(s) pode ser obtido por
meio de uma permutação π tal que o segundo dı́gito
binário de cada palavra-código seja invertido. Esse
procedimento leva a um novo conjunto de palavras-
binárias B′ = (010, 011, 000, 001, 110, 111, 100, 101)
e é equivalente a representar o conjunto deı́ndices
s′ = (2, 3, 0, 1, 6, 7, 4, 5) pelo conjunto de palavras-binárias
(000, 001, 010, 011, 100, 101, 110, 111). No exemplo apre-
sentado, o diciońario estava originalmente organizado de tal
modo que os vetores-códigow0, w1, w2, w3, w4, w5, w6

e w7 eram identificados pelas palavras-binárias 000, 001,
010, 011, 100, 101, 110 e 111, respectivamente. Uma
reorganizaç̃ao de diciońario w2, w3, w0, w1, w6, w7, w4

e w5 foi obtida. No diciońario reorganizado (reordenado)
s′ = π(s), o vetor-ćodigo w2 é identificado por 000, en-
quanto que no arranjo original de dicionário s, esse vetor-
código era identificado por 010. Considerando a permutação
π do exemplo apresentado, um “novo” dicionário (um di-
cionário reorganizado)W ′ foi obtido: W ′ apresenta os mes-
mos vetores-ćodigo deW , mas em uma ordem (arranjo,
organizaç̃ao, configuraç̃ao) diferente.

No que diz respeitòa quantizaç̃ao vetorial para canais rui-
dosos, o objetivóe obter um arranjos′ = π(s) tal que
Ides(s

′) < Ides(s). Isso corresponde a obter um dicionário
com arranjos′ que seja mais robusto (menos sensı́vel) aos
erros de canal quando comparado ao dicionário original (ini-
cial) com arranjos.

A determinaç̃ao da configuraç̃ao de diciońario ótima tem
uma elevada complexidade computacional, em virtude de
existiremN ! configuraç̃oes a serem consideradas. Por exem-
plo, um diciońario comN = 64 vetores de reconstrução
tem um total de1089 configuraç̃oes a serem investigadas. O
problema de atribuiç̃ao deı́ndices para quantização vetorial
robusta, portanto, pode ser classificado como pertencenteà
classe dos problemas NP-completos. Desta forma, técnicas
para determinaç̃ao de configuraç̃oes sub-́otimas devem ser
consideradas.

3. SIMULATED ANNEALING

O algoritmo simulated annealing(SA) [5, 26] é uma
técnica que relaciona problemas de otimização de natureza
combinatorial com o processo fı́sico de resfriamento de
metais fundidos. Nesta analogia, um estado inicial aleatório
(ou um conjunto de valores) do processo a ser otimizado cor-
responde ao estado do metal derretido e um mı́nimo local da
função objetivoé relacionadòa formaç̃ao de diferentes estru-
turas cristalinas quando o metalé solidificado. Em metalur-
gia, esta t́ecnicaé chamada de recozimento (em inglês: an-
nealing) sendo freq̈uentemente utilizada na obtenção de es-
truturas cristalinas muito finas por meio de um resfriamento
gradual.

Um problema de otimização combinatorial procura o
mı́nimo global de uma funç̃ao custo real ñao-negativa.
Geralmente, o problema consiste em um conjuntoS de
configuraç̃oes ou soluç̃oes e uma funç̃ao custoC(·), que de-
termina, para cada configuraçãos, o custoC(s). Para realizar
uma busca, deve-se conhecer os vizinhoss′ de cada soluç̃ao
s, ou seja, deve-se definir uma estrutura de vizinhançaN em
S, tal queN (s) determina, para cada soluçãos, um conjunto
de posśıveis transiç̃oes que podem ser propostas paras.

A idéia central do algoritmo SÁe adicionar aleatoriedade
ao processo de busca do mı́nimo global de uma funç̃ao
custo, permitindo eventualmente escapar de mı́nimos locais.
Um funç̃ao de perturbaç̃ao, π, mapeia o estado (solução,
configuraç̃ao) do sistemas em um outro estados′ = π(s)
de acordo com uma lei de probabilidade. Mais precisamente,
em cada passo do algoritmo SA, um novo estadoé proposto e
a mudança resultante na função custo,∆C = C(s′)− C(s),
é computada. Se∆C < 0, o sistema move-se para o novo
estados′ ∈ N (s); no entanto, quando∆C > 0, o estado
propostos′ é aceito com probabilidadep = exp(−∆C/tm),
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e rejeitado com probabilidade1 − p, em quetm denota a
temperatura nom-ésimo passo do algoritmo. A temperatura
é um par̂ametro decrescente não-negativo do algoritmo SA.
Há duas formas de reduzir a temperaturatm: a) se o ńumero
de quedas da função custo exceder um valor pré-estabelecido
ou b) se um determinado número de perturbações insatis-
fatórias (perturbaç̃oes que ñao levam a uma queda na função
custo) ocorrer. No segundo caso, o sistema alcançou um
equiĺıbrio térmico. A taxa na qualtm é reduzidáe chamada
esquema de resfriamento.

No presente trabalho, o esquema de resfriamento exponen-
cial [5] é adotado. Assim,

tm = t0 · α
m, (6)

em queα é uma constante positiva menor que a unidade.
O algoritmo SAé resumido a seguir:

Passo 1) Escolha, aleatoriamente, uma configuração inicials
e façatm = t0 como uma temperatura suficientemente alta;
Passo 2) Escolhas′ como uma perturbação aleat́oria des;
Passo 3) Se{C(s′) < C(s)} ent̃aos← s′, señao

se{e−(C(s′)−C(s))/tm > random[0, 1]} ent̃ao1 s← s′;
Passo 4) Se o número de quedas na função custo exceder um
número ḿaximo predeterminado ou se o número ḿaximo de
perturbaç̃oes sem sucesso for alcançado (equilı́brio térmico),
reduza a temperatura;
Passo 5) Se a temperaturatm for menor que uma temperatura
final pŕe-estabelecidatf ou se o ńumero ḿaximo de iteraç̃oes
for alcançado, pare. Caso contrário, v́a para o Passo 2).

3.1 APLICAÇ ÃO

O algoritmo SA pode ser aplicado ao problema de
quantizaç̃ao vetorial robusta como segue:
• O espaço de configurações (estados, ordenamentos)S
é definido como o conjunto de todos possı́veis ordena-
mentos deı́ndices em que os vetores-código (vetores de
reconstruç̃ao) aparecem no dicionário. Por exemplo,s1 =
(0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7) e s2 = (0, 1, 2, 3, 7, 6, 5, 4) são duas
posśıveis configuraç̃oes para um diciońario com 8 vetores-
código;
• A função custoC(s) corresponde aóındice de desordem
Ides(s) apresentado na Equação 5;
• No presente trabalho, a vizinhançaN (s) de uma
configuraç̃ao (estado) especı́fica s é o conjunto de todas
as posśıveis configuraç̃oes s′ obtidas a partir des tro-
cando aleatoriamente doiśındices. Por exemplo,s′ =
(1, 0, 2, 3, 7, 6, 5, 4) pode ser produzido por uma perturbação
introduzida no estados = (1, 0, 6, 3, 7, 2, 5, 4).

4. DIVERSIDADE EM MODULAÇ ÃO

O efeito do desvanecimento, provocado pelos múltiplos
percursos de propagação dos sinais transmitidos em canais
de comunicaç̃oes ḿoveis, pode degradar significativamente
o desempenho de sistemas de comunicações digitais. Em
raz̃ao disto, v́arias t́ecnicas v̂em sendo propostas para me-
lhoria de desempenho desses sistemas. Dentre elas, podem

1A função random[0, 1] gera uma amostra de uma variável aleat́oria uni-
formemente distribúıda entre 0 e 1.

ser citadas t́ecnicas de diversidade [27–32], esquemas de
modulaç̃ao codificada [33], e uso da transformadawaveletna
codificaç̃ao [34].

Em particular, as técnicas de diversidade consistem, basi-
camente, em fornecer redundância (ŕeplicas) do sinal trans-
mitido ao receptor. Exemplos tı́picos de t́ecnicas de diver-
sidade s̃ao: diversidade temporal, diversidade em freqüência
e diversidade espacial [29]. Outra técnica proposta recente-
menteé a t́ecnica dediversidade em modulação (DM) que
consiste basicamente em introduzir redundância por meio
de uma escolha criteriosa doângulo de refer̂encia de uma
constelaç̃ao MPSK combinada com o entrelaçamento inde-
pendente das componentes dos sı́mbolos a serem transmiti-
dos [2,3].

Considere a modulação QPSK, que pode ser vista como
duas modulaç̃oes PSK bińarias em paralelo – uma em fase
(I) e outra em quadratura (Q). Os dois sinais corresponden-
tes s̃ao ortogonais e podem ser separados no receptor. Neste
esquema, o sinal transmitidoé dado por

s(t) = A

+∞
∑

n=−∞

anp(t− nTS) cos(ωct)

+A

+∞
∑

n=−∞

bnp(t− nTS)sen(ωct),

(7)

sendo

an, bn = ±1 com mesma probabilidade,

p(t) =

{

1, 0 ≤ t ≤ TS

0, caso contŕario,

em queωc e A são a freq̈uência e a amplitude da portadora
respectivamente.

Pode ser observado, a partir da Equação 7, que a
informaç̃ao transmitida em uma componenteé independente
da informaç̃ao transmitida na outra. Além do mais, a trans-
miss̃ao destes sinais em canais com desvanecimento indepen-
dente pode introduzir um ganho de diversidade se houver re-
dund̂ancia entre as duas componentes.

Na t́ecnica de DM a introduç̃ao de redund̂ancia entre essas
componenteśe realizada combinando a rotação dos sinais da
constelaç̃ao QPSK por uma fase constanteθ, como mostrado
na Figura 2, com o entrelaçamento independente das compo-
nentes [1]. Para essa constelação girada, o sinal transmitido
pode ser escrito como

s(t) = A
+∞
∑

n=−∞

xnp(t− nTS) cos(ωct)

+A

+∞
∑

n=−∞

yn−kp(t− nTS)sen(ωct),

(8)

sendok um inteiro representando o atraso (expresso em
número de śımbolos) introduzido pelo entrelaçamento entre
as componentesI eQ. Além disso,

xn = an cos θ − bnsenθ (9a)

e
yn = ansenθ + bn cos θ (9b)
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são os novos śımbolos QPSK2. O diagrama de blocos do
transmissor que implementa este procedimentoé apresentado
na Figura 3.

Q

θ

I

Figura 2. Constelaç̃ao QPSK: refer̂encia (◦) e girada por um
ânguloθ (•).
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Figura 3. Diagrama de blocos do sistema simulado.

O ganho de desempenho da técnica de diversidade em
modulaç̃ao fundamenta-se no seguinte raciocı́nio. Nos canais
de comunicaç̃oes ḿoveis [35], os picos de desvanecimen-
tos s̃ao profundos, mas de curta duração, podendo degradar
toda a informaç̃ao (componentes em fase e em quadratura de
um śımbolo) numa transmissão convencional. Isto dificil-
mente ocorreŕa no esquema proposto, pois as componentes
de um śımbolo s̃ao transmitidas em instantes de tempo dis-
tintos e existe redundância entre as componentes em fase e

2É importante observar que, na prática, os bits de entrada podem ser ma-
peados diretamente na constelação girada, sem a necessidade de implementar
as express̃oes da Equaç̃ao 9.

quadratura.
Uma caracterı́stica interessante desse esquemaé que o

valor deθ não influencia o desempenho do sistema quando os
sinais transmitidos são afetados apenas pelo ruı́do gaussiano
branco (canal AWGN,additive white Gaussian noise), pois
a dist̂ancia Euclidiana entre os sı́mbolos da constelação ñao
depende dôanguloθ. Observa-se também que a eficîencia
espectral do sistemáe mantida porque a cada intervalo
de sinalizaç̃ao 2 bits s̃ao transmitidos independentemente
do valor deθ. Além do mais, a complexidade deste es-
quemaé relativamente baixa, pois requer apenas a adição de
entrelaçadores ao transmissor, uma vez que os bits de entrada
podem ser mapeados diretamente na constelação desejada.

Admitindo que o canal de comunicações ḿoveisé carac-
terizado por desvanecimento rápido e plano, o sinal recebido,
aqui denotado porr(t), é dado por

r(t) = α(t)s(t) + η(t), (10)

em queη(t) representa o ruı́do aditivo modelado por um
processo gaussiano branco, complexo, com média nula e
variânciaN0/2 por dimens̃ao. Além disso, o fator multiplica-
tivo α(t) é modelado por um processo gaussiano estacionário
em sentido amplo com densidade espectral de potência
dada por

G(f) =







1
√

1−
(

f
fD

)

2
, se|f | < fD

0, se|f | ≥ fD,

(11)

em quefD é o desvio Doppler ḿaximo [36].
No receptor (Figura 3),r(t) é inicialmente convertido para

banda b́asica. O sinal obtidorn(t) (equivalente passa-baixas)
em um intervalo de sinalizaçãoé

rn(t)= |αn(t)|e−jφn(t)sn(t)+ ηn(t), nTs ≤ t≤(n+1)Ts,
(12)

em queηn(t) representa o ruı́do gaussiano branco complexo,
|αn(t)| denota a amplitude do canal no instante de tempo
t, φn(t) representa o deslocamento de fase provocado pelo
canal esn(t) denota o equivalente passa-baixas do sinal
transmitidos(t).

Após a eliminaç̃ao da fase do desvanecimento
(multiplicaç̃ao de rn(t) por ejφn(t)), o vetor recebido,
non-ésimo intervalo de sinalização, aqui denotado por̃rn, é
expresso como

r̃n = αnsn + ηn, (13)

sendosn a representação vetorial do sinal transmitido no in-
tervalo de sinalizaç̃aonTs, dada por

sn = xn + jyn−k. (14)

Al ém disso, os elementos do vetor complexoηn são varíaveis
aleat́orias gaussianas independentes e identicamente dis-
tribúıdas (i.i.d.) com ḿedia nula e varîanciaN0/2.

No receptor, depois do desentrelaçamento (Figura 3) o ve-
tor recebido torna-se

rn = [αnxn + Re{ηn}] + j[αn+kyn + Im{ηn+k}], (15)

em que Re{ηn} e Im{ηn+k} indicam as partes real e ima-
ginária do rúıdo complexoη nos intervalos de sinalização
nTs e (n + k)Ts, respectivamente.
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Admitindo a transmiss̃ao de śımbolos equiprov́aveis, o
decisorótimo, de posse das estimativas de|αn|, calcula a
dist̂ancia Euclidiana quadrática entre o sinal recebidorn e
cada um dos quatro vetores da constelação QPSK (multipli-
cados pelas estimativas|αn| e |αn+k|), decidindo em favor
do mais pŕoximo arn.

Considerando que o receptor seja capaz de estimar sem
erro os valores de|α(t)| eφ(t) e que haja descorrelação entre
os valores deαn(t) eαn+k(t), mostrou-se em [2] que a taxa
de erro de bit do sistemáe minimizada paraθ = 27◦. Ad-
mitindo correlaç̃ao entreαn e αn+k, pode-se obter, a partir
da funç̃ao de autocorrelação do canal, os pontos de correlação
nula que correspondem̀as profundidades de entrelaçamento
ideais para cada caso. Desta forma, o desempenho apresen-
tado em [2]́e alcançado, caso o canal seja perfeitamente esti-
mado.

Assumindo, como deve ocorrer na prática, a presença de
erros de estimação do canal pelo receptor, mostrou-se em [2,
3] que a t́ecnica de diversidade em modulação ainda alcança
um bom desempenho. Nesses trabalhos foram empregados os
algoritmos LMS [37] e PLL [38] para estimação da amplitude
e fase do canal, respectivamente.

5. RESULTADOS

Nesta seç̃ao s̃ao apresentados resultados de simulação
referentesà transmiss̃ao de imagens por um canal com
desvanecimento Rayleigh. Na Seção 5.1 considera-se
estimaç̃ao de canal perfeita. Os erros de estimação de canal,
bem como a inflûencia do efeito Doppler no desempenho
do sistema de transmissão de imagens, são contemplados na
Seç̃ao 5.2.

A Figura 4 (em que DM denota diversidade em modulação
e EE denota erros de estimação) apresenta o desempenho
da diversidade em modulação em termos da taxa de erro
de bit. É posśıvel observar na figura o ganho de desempe-
nho obtido com o uso de diversidade em modulação, em ter-
mos da reduç̃ao da taxa de erro de bit. Por exemplo, para
Eb/N0 =16 dB e considerando a ocorrência de erros de
estimaç̃ao (freq̈uência Doppler ḿaxima considerada: 50 Hz),
a diversidade em modulação leva a uma redução da taxa de
erro de bit de1, 12× 10−2 para2, 55× 10−3.
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Figura 4. Taxa de erro de bit em função da relaç̃ao sinal-
rúıdo (Eb/N0) do canal com desvanecimento.

5.1 ESTIMAÇÃO DE CANAL PERFEITA

Nesta seç̃ao s̃ao apresentados resultados de simulação con-
cernentes̀a transmiss̃ao da imagem Lena (256× 256 pixels),
apresentada na Figura 5, por um canal com desvanecimento
Rayleigh, considerando estimação perfeita de um canal com
desvanecimento e admitindo que o canal seja descorrela-
cionado. Utilizou-se QV com dimensão K = 16 (corres-
pondente a blocos de4 × 4 pixels) e tamanho do dicionário
N = 256. A taxa de codificaç̃ao correspondente, portanto,
foi de R = 0,5 bpp. O diciońario foi projetado com o algo-
ritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) [9], usando um conjunto de
treino consistindo de quatro imagens256 × 256 pixels. A
qualidade das imagens reconstruı́das foi avaliada por meio da
relaç̃ao sinal-rúıdo de pico (PSNR) [7].

Figura 5. Imagem Lena original (8,0 bpp).

As simulaç̃oes envolvendo diversidade em modulação con-
sistiram em utilizar o esquema QPSK com uma rotação de
constelaç̃ao deθ = 27◦, queé oângulo de rotaç̃aoótimo de
QPSK de acordo com [2,3].

A Figura 6 apresenta a PSNR (mais precisamente o valor
médio de PSNR de 200 transmissões de imagem para cada
valor de relaç̃ao sinal-rúıdo Eb/N0 considerado) da ima-
gem Lena reconstruı́da. A notaç̃ao a seguir foi adotada na
Figura 6:
• ORI: valores de PSNR obtidos usando o dicionário origi-
nal (sem AI) e considerando um sistema de transmissão sem
diversidade em modulação (θ = 0◦);
• SA: valores de PSNR obtidos usando o dicionário reorgani-
zado (AI pelo algoritmosimulated annealing) e considerando
um sistema de transmissão sem diversidade em modulação
(θ = 0◦);
• ORI+DM: valores de PSNR obtidos usando o dicionário
original (sem AI) e considerando um sistema de transmissão
com diversidade em modulação (θ = 27◦);
• SA+DM: valores de PSNR obtidos usando o dicionário re-
organizado (AI pelo algoritmosimulated annealing) e con-
siderando um sistema de transmissão com diversidade em
modulaç̃ao (θ = 27◦).

A Figura 6 mostra que a substituição do esquema con-
vencional (ORI) pelo esquema de diversidade em modulação
(ORI+DM) leva a um ganho de desempenho em termos
de PSNR das imagens reconstruı́das, para todos os valo-
res deEb/N0 considerados. Observa-se, por exemplo, que
essa substituiç̃ao leva a um ganho de PSNR de 4 dB para
Eb/N0 =16 dB. A Figura 6 tamb́em mostra que a técnica
de atribuiç̃ao de ı́ndices (AI) por meio do algoritmosim-
ulated annealing(curva SA) supera ORI+MD para valores
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de Eb/N0 at́e cerca de 12 dB. Observa-se na figura que
os melhores resultados em termos de PSNR são obtidos
no esquema SA+MD, ou seja, aplicação de diversidade em
modulaç̃ao combinada ao uso de vetores-código submetidos
à t́ecnica de AI por meio desimulated annealing. A PSNR
média das images reconstruı́das considerandoEb/N0 = 16
dB corresponde a 21,68 dB, 24,61 dB, 25,74 dB e 26,73
dB quando se utilizam os esquemas ORI, SA, ORI+DM e
SA+DM, respectivamente.

Conv́em salientar que a melhora no desempenho do sis-
tema de comunicações baseado em QV, obtida com a
substituiç̃ao do diciońario original pelo diciońario organi-
zado (diciońario cuja organizaç̃ao/indexaç̃ao foi obtida com
a utilizaç̃ao do algoritmo SA) ñao ocorrèas custas de um au-
mento de complexidade quando da transmissão das imagens.
De fato, o processo de atribuição deı́ndicesé feito a priori
(off-line) — o diciońario, depois de submetidoà atribuiç̃ao de
ı́ndices,é ent̃ao utilizado pelo sistema de comunicações. É
importante observar que, tanto no dicionário original quanto
no diciońario organizado, os vetores-código s̃ao os mesmos.
A única diferençáe a representação bińaria atribúıda aos
vetores-ćodigo.
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Figura 6. Relaç̃ao sinal-rúıdo de pico (PSNR) da imagem
Lena reconstrúıda em funç̃ao da relaç̃ao sinal-rúıdo (Eb/N0)
do canal com desvanecimento, considerando estimação de
canal perfeita.

O ganho de qualidade, em termos de PSNR, das imagens
reconstrúıdas pelo uso da diversidade em modulação deve-se
ao fato de essa técnica possibilitar a redução da taxa de erro
de bit da camada fı́sica do sistema de comunicações. Desta
forma, reduz-se o ńumero de erros nas palavras-binárias re-
cebidas pelo decodificador. Isto pode ser observado nas Figu-
ras 7(a) e 7(b): observa-se que a diversidade em modulação
reduz o ńumero de bloqueamentos espúrios nas imagens re-
constrúıdas. Isto tamb́em pode ser observado comparando as
Figuras 8(a) e 8(b): a imagem correspondente a ORI+DM
tem um menor ńumero de bloqueamentos espúrios quando
comparadàa imagem ORI.

Os ganhos em PSNR obtidos ao se substituir o dicionário
original pelo diciońario cujos vetores-ćodigo passaram pelo
processo de AI por meio do algoritmosimulated annealing
deve-seà seguinte raz̃ao: quando os erros de transmissão
ocorrem, os correspondentes bloqueamentos espúrios intro-

(a) ORI. (b) ORI+DM.

(c) SA. (d) SA+DM.

Figura 7. Imagem Lena reconstruı́da aṕos a transmiss̃ao
atrav́es do canal com desvanecimento comEb/N0 = 8 dB.
Foi considerada estimação de canal perfeita.

duzidos nas imagens reconstruı́das utilizando o diciońario
organizado (AI por meiosimulated annealing) são menos
incômodos do que os bloqueamentos obtidos com o di-
cionário original (ñao submetido ao processo de AI). Em
outras palavras, isto se deve ao fato de que a técnica
de AI procura organizar ośındices dos vetores-código de
tal maneira que os vetores-código recebidos erroneamente
fiquem, em ḿedia, pŕoximos daqueles vetores que seriam
recebidos no caso de uma transmissão sem erros. As Figu-
ras 7(a) e 7(c) (bem como as Figuras 8(a) e 8(c)) mostram
que os bloqueamentos nas imagens reconstruı́das obtidas ao
se usar o diciońario organizado (SA) s̃ao menos inĉomodos
que os bloqueamentos nas imagens reconstruı́das obtidas ao
se usar o diciońario original (ORI).

As Figuras 7 e 8 mostram que, na ausência de erros
de estimaç̃ao de canal, a imagem de melhor qualidadeé
obtida por SA+DM: a diversidade em modulação (DM) re-
duz o ńumero de bloqueamentos e, quando um bloqueamento
ocorre, a atribuiç̃ao deı́ndices (AI) por meio do algoritmo
simulated annealing(SA) em geral faz com que o impacto
visual correspondente seja menos perceptı́vel. Os melhores
desempenhos, considerando estimação perfeita, portanto, são
obtidos com o esquema de transmissão que combina DM e
AI por meio do algoritmo SA.

5.2 EFEITO DOS ERROS DE ESTIMAÇÃO

Nesta seç̃ao s̃ao apresentados resultados referentesà trans-
miss̃ao de imagens por um canal sujeito ao desvanecimento
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(a) ORI. (b) ORI+DM.

(c) SA. (d) SA+DM.

Figura 8. Imagem Lena reconstruı́da aṕos a transmiss̃ao
atrav́es do canal com desvanecimento comEb/N0 = 16 dB.
Foi considerada estimação de canal perfeita.

Tabela 1. Valores de passo do LMS (µ) e do PLL(κ) para
a constelaç̃ao de refer̂encia (θ = 0◦) e para a constelação
rotacionada (θ = 27◦).

fD =50 Hz fD =100 Hz fD =150 Hz

θ = 0
◦

µ 0,5 0,5 0,5
κ 0,8 0,9 1,0

θ = 27
◦

µ 0,25 0,4 0,6
κ 0,6 0,7 0,7

Rayleigh considerando os erros de estimação de canal e a
correlaç̃ao temporal do canal. As simulações envolvendo di-
versidade em modulação consistiram em utilizar o esquema
QPSK com uma rotação de constelação deθ = 27◦, que
é o ângulo de rotaç̃ao ótimo de QPSK de acordo com [2,
3]. O sistema de transmissão utilizou uma profundidade
de entrelaçamentok de 50 śımbolos. Foram consideradas
freqüências Doppler (fD) iguais a 50 Hz, 100 Hz e 150 Hz.
Os passos correspondentes do LMS e do PLL utilizados são
apresentados na Tabela 1. Estes valores foram escolhidos de
modo a minimizar a taxa de erro de bit do sistema [2,3].

Tamb́em foi utilizado o entrelaçamento dos bits dos
ı́ndices das imagens codificadas antes da transmissão. O
entrelaçamento foi levado a efeito com a finalidade de re-
duzir a probabilidade de ocorrência de ḿultiplos erros de bit
nas palavras-bińarias dos vetores-código3, assegurando as-
sim o uso adequado dóındice de desordem apresentado na

3Isto foi necesśario porque, devidòa correlaç̃ao temporal do canal com
desvanecimento, os erros ocorrem em rajadas (bursts).

Equaç̃ao 5.
As Figuras 9, 10 e 11 apresentam a PSNR (mais pre-

cisamente, o valor ḿedio de PSNR resultante de 200 trans-
miss̃oes da imagem para cada valor de relação sinal-rúıdo
do canal,Eb/N0, considerado) da imagem Lena reconstruı́da
paraK = 16 e N = 256, considerandofD = 50 Hz, 100
Hz e 150 Hz, respectivamente. Nessas figuras, a notação
da Seç̃ao 5.1 foi mantida, sendo adicionado o acrônimo EE
para indicar a presença dos erros de estimação de canal
no sistema de transmissão de imagens. Assim, por exem-
plo, ORI+DM+EE diz respeito aos valores de PSNR obtidos
usando o diciońario original (sem AI), considerando um sis-
tema de transmissão com diversidade em modulação (θ =
27◦) e considerando a ocorrência de erros de estimação. De
modo geral, o melhor desempenho, em termos de PSNR ocor-
reu para o sistema que combina diversidade em modulação e
dicionários organizados com o algoritmosimulated anneal-
ing (curva DM+SA+EE).
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Figura 9. Relaç̃ao sinal-rúıdo de pico (PSNR) das imagens
reconstrúıdas em funç̃ao da relaç̃ao sinal-rúıdo (Eb/N0) do
canal com desvanecimento, considerando erros de estimação
de canal efD = 50 Hz.
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Figura 10. Relaç̃ao sinal-rúıdo de pico (PSNR) das imagens
reconstrúıdas em funç̃ao da relaç̃ao sinal-rúıdo (Eb/N0) do
canal com desvanecimento, considerando erros de estimação
de canal efD = 100 Hz.
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Figura 11. Relaç̃ao sinal-rúıdo de pico (PSNR) das imagens
reconstrúıdas em funç̃ao da relaç̃ao sinal-rúıdo (Eb/N0) do
canal com desvanecimento, considerando erros de estimação
de canal efD = 150 Hz.

Comparando os resultados apresentados nas Figuras 9, 10
e 11 com os resultados apresentados na Figura 6, percebe-se
a degradaç̃ao (queda de PSNR) que os erros de estimação
produzem nas imagens reconstruı́das. Esteé um resul-
tado esperado visto que os erros de estimação de canal au-
mentam a taxa de erro de bit da camada fı́sica do sistema
de comunicaç̃oes, que, por sua vez, tende a aumentar o
número deı́ndices recebidos erroneamente pelo decodifi-
cador. ParaEb/N0 = 16 dB, por exemplo, considerando
transmiss̃ao sem DM e com uso do dicionário original (isto
é, diciońario sem AI por meio de SA), observa-se que os er-
ros de estimaç̃ao levam a uma redução de PSNR de 21,68 dB
(esquema ORI da Figura 6) para 16,67 dB (esquema ORI+EE
da Figura 9).É importante destacar, no entanto, que mesmo
em um ceńario com ocorr̂encia de erros de estimação, a
diversidade em modulação tem um papel importante para
melhorar o desempenho do sistema de comunicações. De
fato, ORI+DM+EE apresenta resultados de PSNR superiores
aos apresentados por ORI+EE. Os melhores resultados da
Figura 9 foram obtidos para o esquema de transmissão que
combina diversidade em modulação e atribuiç̃ao deı́ndices
por meio do algoritmo SA.

Para o caso SA+DM+EE e considerandoEb/N0 = 16 dB,
tem-se: considerando estimação perfeita, a PSNR da ima-
gem reconstrúıda é 26,73 dB; com a presença dos erros de
estimaç̃ao os valores de PSNR são 24,42 dB, 24,75 dB e
24,19 dB parafD = 50 Hz, 100 Hz e 150 Hz, respecti-
vamente. Estée um resultado interessante porque mostra a
combinaç̃ao de dois efeitos opostos sobre a qualidade das
imagens reconstruı́das. O aumento defD faz com que o canal
se torne mais descorrelacionado, diminuindo o impacto dos
erros em rajadas no sistema, contudo, com o canal variando
mais rapidamente, os erros de estimação de canal s̃ao maiores
e a taxa de erro de bit aumenta, prejudicando a qualidade das
imagens reconstruı́das. A combinaç̃ao desses dois efeitos faz
com que o melhor desempennho seja obtido parafD = 100
Hz.

Pode-se observar a partir da Figura 12 que a análise quan-
titativa feita nos paŕagrafos anteriores está em conson̂ancia

com os resultados qualitativos (subjetivos) das imagens re-
constrúıdas. Nesta figura encontram-se exemplos de imagens
tı́picas considerandoEb/N0 = 16 dB e fD = 50 Hz, 100
Hz e 150 Hz. A Tabela 2 apresenta os valores de PSNR para
essas imagens.

Conforme esperado, as imagens de melhor qualidade sub-
jetiva (aquelas que apresentam o menor número de bloquea-
mentos esṕurios e/ou bloqueamentos espúrios menos per-
cept́ıveis) correspondem aos casos em que o sistema uti-
lizava diversidade em modulação e os diciońarios organi-
zados pelo algoritmosimulated annealing(SA+DM+EE).
Por sua vez, o pior desempenhoé obtido quando o sis-
tema ñao utiliza diversidade em modulação e diciońarios or-
ganizados (ORI+EE). Observe que os casos intermediários
(ORI+DM+EE e SA+EE) apresentam desempenho próximo
parafD = 50 Hz e que parafD = 150 Hz o esquema com di-
versidade em modulação (SA+DM+EE) apresenta nı́tida van-
tagem. Considerando o esquema ORI+EE,Eb/N0 = 16 dB
efD = 150 Hz, a imagem reconstruı́da correspondente apre-
senta uma qualidade péssima, inviabilizando o seu uso em
muitas aplicaç̃oes. Sob estas mesmas condições, a imagem
correspondente ao esquema SA+DM+EE apresenta poucos
bloqueamentos espúrios e boa qualidade.

A Figura 12 mostra claramente o efeito da freqüência
Doppler ḿaxima na qualidade das imagens reconstruı́das: o
aumento defD leva ao aumento do número de bloqueamen-
tos esṕurios introduzidos nas imagens. O papel da DM, bem
como da AI por meio de SA, pode ser observado nessa figura:
DM reduz o ńumero de bloqueamentos espúrios; AI por meio
de SA faz que os bloqueamentos, em geral, tornem-se menos
incômodos.

Tabela 2. PSNR das imagens reconstruı́das (Figura 12)
para os quatro casos considerados: SA+DM+EE, SA+EE,
ORI+EE e ORI+DM+EE.

fD = 50 Hz fD = 100 Hz fD = 150 Hz

SA+DM+EE 24,42 dB 24,75 dB 24,19 dB
SA+EE 20,53 dB 18,14 dB 16,38 dB

ORI+DM+EE 21,52 dB 22,08 dB 21,03 dB
ORI+EE 16,67 dB 14,29 dB 12,78 dB

6. COMENTÁRIOS FINAIS

A quantizaç̃ao vetorial tem sido utilizada em sistemas de
codificaç̃ao de imagens, permitindo a obtenção de taxas de
compress̃ao elevadas. No entanto, a QVé muito senśıvel a
erros de canal, que podem levar a bloqueamentos espúrios
muito inĉomodos nas imagens reconstruı́das. No presente
trabalho, a diversidade em modulação (DM) foi utilizada
para melhorar a transmissão de imagens (baseada em QV)
por um canal com desvanecimento Rayleigh. Como a DM
contribui para reduzir a taxa de erro de bit do sistema de
comunicaç̃oes, ela leva a uma redução no ńumero de bloquea-
mentos esṕurios introduzidos nas imagens reconstruı́das. Um
ganho adicional de desempenho foi obtido quando a trans-
miss̃ao de imagens foi realizada usando DM e dicionário sub-
metidoà t́ecnica de atribuiç̃ao déındices (AI), que foi levada
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(a) SA+DM+EE,fD = 50 Hz. (b) SA+DM+EE,fD = 100 Hz. (c) SA+DM+EE,fD = 150 Hz.

(d) ORI+DM+EE,fD = 50 Hz. (e) ORI+DM+EE,fD = 100 Hz. (f) ORI+DM+EE,fD = 150 Hz.

(g) SA+EE,fD = 50 Hz. (h) SA+EE,fD = 100 Hz. (i) SA+EE,fD = 150 Hz.

(j) ORI+EE,fD = 50 Hz. (k) ORI+EE,fD = 100 Hz. (l) ORI+EE,fD = 150 Hz.

Figura 12. Imagem Lena reconstruı́da aṕos a transmiss̃ao atrav́es do canal com desvanecimento comEb/N0 = 16 dB.
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a efeito com o algoritmosimulated annealing– a t́ecnica de
AI permite obter bloqueamentos menos incômodos. O tra-
balho apresentou ainda uma avaliação do efeito dos erros
de estimaç̃ao no desempenho do sistema de comunicações
baseado em DM. Resultados em termos de taxa de erro de bit
e de relaç̃ao sinal-rúıdo de imagens reconstruı́das, bem como
inspeç̃oes visuais nessas imagens, revelaram os benefı́cios da
DM mesmo ao serem considerados erros de estimação do
canal com desvanecimento.

Como trabalhos futuros, os autores pretendem avaliar o
desempenho do esquema proposto em canais seletivos em
freqüência bem como analisar o desempenho do sistema con-
siderando outras técnicas de estimação de canal.
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rá, em 27 de março de 1972. Recebeu o diploma de Engenheiro
Eletricista e os tı́tulos de Mestre e Doutor em Engenharia Elétrica
pela Universidade Federal da Paraı́ba (UFPB) em 1995, 1998 e
2001, respectivamente. Suas atividades de pesquisa concentram-
se em processamento de sinais e sistemas inteligentes. Fran-
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resse s̃ao: Codificaç̃ao Digital de Voz e Imagem, Reconhecimento
de Fala e de Locutor, Tratamento de Voz Degradada por Ruı́do
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entou 12 dissertações de mestrado, 2 teses de doutorado e inúmeros
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Avançados em Comunicações (Iecom). Coordenador Geral do
Grupo de Telecomunicações (Camada Fı́sica) do SBTVD. Tem sua
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Historical Evolution of Telecommunications in Brazil, pela IEEE
Foundationum dos autores do livro Communications, Information
and Network Security, pela Kluwer Academic Publishers, e
articulista do Jornal do Commercio On Line, de Recife, assinando a
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