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Resumen

El crecimiento exponencial en la cantidad de usuarios y tasas de transferencias
de informacién requeridas en los sistemas de comunicaciones moviles e inalambri-
cos, han generado la sensacion de escasez de espectro, sin embargo, el principal
problema que se presenta en este tipo de sistemas es la utilizacion ineficiente de
los recursos espectrales, por ello, en la actualidad, Radio Cognitivo (CR) se proyecta
como una tecnologia que permitira maximizar la utilizacion de los recursos espec-
trales en los sistemas inalambricos de proxima generacién. Por consiguiente, al
interior de CR el Sensado de Espectro (SS) es la funcion clave, que habilita a CR
para tener el conocimiento de los recursos espectrales disponibles en una banda de
interés. Sin embargo, uno de los mayores problemas en el SS es el gran nimero
de muestras a procesar cuando se realiza el muestreo de senales multibanda a
tasa iguales o superiores a la tasa de Nyquist, lo cual genera grandes tiempos de
deteccion, altos consumos de energia y la necesidad de altas capacidades de pro-
cesamiento en los Dispositivos de Radio Cognitivo (CDR). Aprovechando la estruc-
tura dispersa de las senales multibanda y la diversidad espacial para mejorar el de-
sempeno del Sensado de Espectro de Banda Ancha (WBSS), esta tesis se enfoca
en el WBSS local y cooperativo, donde se proponen un conjunto de novedosos algo-
ritmos de WBSS (tanto locales como cooperativos) para CDR basados en muestreo
Sub-Nyquist, sensado compresivo y complecién de matrices. Asi mismo se propone
una matriz de muestreo uniforme para la senal multibanda en el dominio disperso,
y se obtienen expresiones cerradas para las probabilidades de deteccidn, omisidn



de deteccion y falsa alarma. El desempeno de los algoritmos propuestos se rea-
liza mediante el analisis riguroso de las expresiones cerradas (limites tedricos) de
las probabilidades antes mencionadas, en contraste con los resultados de simula-
cidén obtenidos para cada algoritmo propuesto. La verificacion funcional de cada
algoritmo se realiza mediante el procesamiento de senales reales obtenidas en las
bandas de TV y FM. Los resultados de simulacion permiten evidenciar que los al-
goritmos propuestos permiten mejorar el desempefo del WBSS en términos de la
probabilidad de deteccion y de las caracteristicas operacionales del receptor con
respecto a otros algoritmos de WBSS basados en muestreo Nyquist y Sub-Nyquist.

Palabras Clave: Muestreo Sub-Nyquist, Sensado de Espectro de Banda Ancha,
Deteccion de Energia, Sensado Compresivo, Compleciéon de Matrices, Matriz de
Covarianza, Descomposicion en Valores Singulares



Abstract

The exponential growth in the number of users and transfer rates of information
required in mobile and wireless communications systems, have generated a sense
of scarce spectrum, however, the main problem encountered in this type of system is
the inefficient use of spectrum resources, therefore nowadays, Cognitive Radio (CR)
is projected as the technology that will maximize the utilization of the spectrum re-
sources in next generation wireless systems. Therefore, the Spectrum Sensing (SS)
is the key function, which allows CR to know the available spectrum resources of an
interest band. Nevertheless, one of the major problems in the SS is the big amount
of samples that are processed in the multiband signal sampling by Nyquist equal or
higher rates, which generates big time detection, high energy consumption and the
necessity of high processing capacity in Cognitive Radio Devices (CDR). Taking ad-
vantage of sparse structure of the multiband signal and the spatial diversity in order to
improve the development of the Wide Band Spectrum Sensing (WBSS)algorithms,
this thesis is focused in local and cooperative WBSS,where a set of WBSS algo-
rithms are proposed for CDR, this algorithms are based on Sub-Nyquist sampling,
compressive sensing and matrix completion. Likewise, it is proposed a uniform sam-
pling matrix for the multiband signal in the sparse domain, and there are obtained
close expressions for detection probability, miss detection probability and false alarm
probability. The performance of the proposed algorithms is performed through rigor-
ous analysis of the closed expressions (theoretical limits) of the above probabilities,
in contrast to the simulation results obtained for each proposed algorithm. Functional
verification of each algorithm is performed by processing real signals obtained in TV



and FM bands. The simulation results show that the presented algorithms allows
the improvement of the WBSS performance in terms of detection probability and the
receiver’s operational characteristics compared to other WBSS algorithms based on
Nyquist and Sub-Nyquist sampling.

Key words: Sub-Nyquist Sampling, Wideband Spectrum Sensing, Energy detec-
tion, Compressive Sensing, Matrix Completion, Covariance Matrix, Singular Value
Decomposition
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Capitulo 1
Introduccion

En la dltima década, tanto industria como investigadores han centrado sus es-
fuerzos en el desarrollo de tecnologias que permitan optimizar la utilizacion de los
recursos sub-utilizados como lo es el espectro, esto debido a la escasez producida
por el crecimiento en la cantidad de usuarios actual y proyectada, y al crecimiento
en la cantidad de aplicaciones que requeriran cada vez mayores anchos de banda;
dentro de las posibles tecnologias que se consideran para el desarrollo de sistemas
moviles e inalambricos de proxima generacion se encuentra Radio Cognitivo (CR),
qgue ha sido considerada como una de las tecnologias que dara solucién al pro-
blema de escasez de espectro mediante la habilitacion de los usuarios no licencia-
dos (Usuarios Secundarios - SU) para acceder o compartir de manera oportunista
el espectro asignado a los usuarios licenciados (Usuarios Primarios - PU), para lo
cual, el sensado de espectro es la funcién clave y habilitadora de CR.

El sensado de espectro es la funcidon que permite a los SU tener conocimiento
del entorno de radio, permitiendo identificar los espacios en blanco (WS) presentes
en una banda de interés como se muestra en la figura 1.1. El sensado de espectro
puede realizarse de manera individual por cada SU, caso en el cual al sensado de
espectro se lo denomina sensado de espectro local; o puede realizarse de forma
grupal, en la cual participan varios SU y se denomina sensado de espectro coope-
rativo; por lo cual, el eje central de esta tesis es el disefo y analisis de algoritmos y/o
métodos eficientes locales y cooperativos de sensado de espectro de banda ancha
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basados en muestreo Sub-Nyquist en Redes de Radio Cognitivo (CRN).

Espectro en Uso por PUs Espacios en Blanco
e
Potencia s Tl .‘// ./ .
A R i s
. . . T, .

Frec/uencia' ..

Figura 1.1. Ocupacion del Espectro por PUs.

1.1 Motivacion y Alcance

En la actualidad, la demanda de servicios de comunicaciones inalambricas ha cre-
cido de manera exponencial, lo cual ha producido que se hable de una saturacion del
espectro (Negrete, et al., 2013), situacion que no necesariamente es correcta, dado
que existen bandas de frecuencias que estan siendo sub utilizadas (McHenry, et al.,
2005), donde el ejemplo mas evidente son las bandas asignadas para la prestacion
del servicio de television.

Por lo tanto, existen huecos espectrales (sub-banda ocupada solo por ruido de-
nominada espacio en blanco - WS) que en algunos casos son permanentes, y en
otros, se producen en determinados momentos sobre algunas bandas de frecuen-
cia; lo cual implica un dilema, ya que por un lado, los usuarios de algunos servicios
como los mdviles, no cuentan con la suficiente cantidad de espectro para transmitir,
pero de otra parte, algunas bandas espectrales no se encuentran completamente
en uso (McHenry, et al., 2005).

Como una propuesta de solucion al problema de sub-utilizacion del espectro
derivado de la aplicacion de politicas de asignacion fija de espectro, surge el con-
cepto de Asignacion Dinamica de Espectro (DSA) (Zaho y Sadler, 2007); en el cual,
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desde la perspectiva de un modelo de acceso al espectro jerarquico oportunista,
desarrolla una técnica que permita la identificacion rapida y precisa de los WS. Di-
rectamente asociado a DSA surge el concepto de Radio Cognitivo (CR), el cual fue
propuesto en (Mitola, 1999), como una tecnologia promisoria para explotar el es-
pectro sub-utilizado, en la cual los dispositivos cognitivos detectan automaticamente
estimulos en su entorno de radio y adaptan de forma inteligente sus parametros
de funcionamiento, garantizando la satisfaccién de las necesidades de comuni-
cacion del usuario cognitivo (Usuario Secundario - SU) utilizando eficientemente
y de forma oportunista los recursos espectrales no utilizados por los usuarios licen-
ciados (Usuarios Primarios - PU) quienes poseen los derechos de uso del espectro,
permitiendo a los SU utilizar el espectro asignado a los PU cuando estos ultimos no
se encuentren activos.

Para hacer esto, los SU requieren realizar de manera permanente el sensado
de espectro, es decir, detectar la presencia o no de senal en el canal de comunica-
ciones; si se detecta que no existen usuarios primarios haciendo uso del espectro,
el SU puede considerar que el canal sensado probablemente sea una oportunidad
de espectro (Zaho y Sadler, 2007).

El sensado de espectro es una funcion fundamental en CR, sin embargo, exis-
ten factores que hacen que el sensado de espectro sea un reto, algunos de ellos
son: Relacién Senal a Ruido (SNR) la cual puede ser muy baja del orden de los
-20dB, como por ejemplo, las senales provenientes de micréfonos inalambricos que
operan en la banda de TV; desvanecimiento multi-trayectoria, que puede causar
fluctuaciones del nivel de la senal del orden de 20 a 30dB; adicionalmente el ruido
y la interferencia, pueden presentar niveles variantes con el tiempo, lo cual genera
incertidumbre en la deteccion (Cabric, et al., 2004).

Tradicionalmente el sensado de espectro se realiza detectando la presencia de
senal canal por canal como se plantea en los métodos descritos anteriormente, lo
cual implica alta complejidad, alta latencia y bajas tasas de acceso a canales dis-
ponibles. Una alternativa a este enfoque, es dividir una banda ancha de espectro
(senal multibanda) en un gran numero de canales o sub-bandas de banda angosta,
los cuales son sensados simultaneamente, lo cual puede permitir disminuir la la-
tencia y aumentar la velocidad de acceso a los canales disponibles; a este nuevo
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enfoque se lo denomina sensado de espectro de banda ancha (Sun, et al., 2013).Sin
embargo, el sensado de espectro de banda ancha requiere altas tasas de muestreo
(iguales 0 mayores a la tasa de Nyquist) para digitalizar la senal, lo cual se tra-
duce en procesar una gran cantidad de muestras que implican el incremento de la
Complejidad Computacional (CC).

Buscando reducir la CC, se han propuesto varios métodos de sensado de espec-
tro de banda ancha, Tian y Giannakis (2007) proponen un método para reconstruir
la Densidad Espectral de Potencia (PSD) de la senal recibida para detectar canales
disponibles, conociendo los limites de cada canal de banda estrecha usando el con-
cepto de Sensado Compresivo (CS) (Donoho, 2006), igualmente Mishali y Eldar
(2011) proponen un sistema de sensado de espectro de banda ancha basado en el
Convertidor Modulador de Banda ancha (MWC), el cual obtiene muestras de la sefal
recibida a una tasa inferior a la tasa de Nyquist el cual no requiere conocimiento a
priori de informacién del canal o caracteristicas de la senal.

En los trabajos relacionados anteriormente, se puede evidenciar que los canales
de banda estrecha que conforman una senal multibanda generalmente se encuen-
tran parcialmente ocupados de manera simultanea, por lo cual, senales inalambricas
(multibanda) se consideran dispersas en el dominio de la frecuencia, es aqui donde
CS, que se basa en el principio de dispersion, se vislumbra como un método efec-
tivo para el procesamiento de senales multibanda inalambricas a tasas inferiores a
la tasa de Nyquist.

Sensado Compresivo es un método de adquisicion de sefales dispersas en el
cual se consideran algunas pocas muestras, la cuales son menos que las tomadas
a la tasa de Nyquist, (donde el problema de reconstruccion de la sefal puede re-
solverse mediante optimizacion convexa o busqueda codiciosa), estos esquemas
proporcionan una forma efectiva de sensar senales dispersas y realizar una recons-
truccion cercana a la perfecta a partir de proyecciones aleatorias (Donoho, 2006).
En CS el muestreo de la sefnal multibanda a tasas inferiores a la tasa de Nyquist
se realiza a través de Conversores Analdgico a Informacion (AIC) como el Demo-
dulador Aleatorio (RD) (Kirolos, et al., 2006; Tropp, et al., 2010). Un AIC relaciona
directamente la idea de tomar muestras de la sefal a la tasa de informacién.

Por consiguiente, se hace necesario realizar la funcién de sensado de espectro
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de banda ancha mediante algoritmos que permitan reducir la cantidad de muestras
a procesar, lo cual genera un aporte significativo en la reduccién de la complejidad
computacional requerida para la implementacion de tecnologias como CR, permi-
tiendo realizar de manera exitosa la Asignacién Dinamica de espectro, haciendo
que el usuario cognitivo tenga una conciencia mas amplia del espectro disponible y
de esta manera aprovechar una mayor cantidad de oportunidades espectrales y por
lo tanto, alcanzar mayores tasas de transferencia de informacion.

1.2 Objetivos

1.2.1 General

Disenar métodos y/o algoritmos eficientes de sensado de espectro basados en
muestreo sub-Nyquist.

1.2.2 Especificos

e Proponer un marco de referencia metodologico para abordar el problema abi-
erto de sensado de espectro en redes de radio cognitivo desde la perspectiva
del muestreo sub-Nyquist.

e Proponer algoritmos de sensado de espectro basados en la integracion de
la(s) técnica(s) mas relevante(s) de muestreo sub-Nyquist con las propiedades
estadisticas de la matriz de muestras obtenidas del canal.

e Evaluar la eficiencia en el desempeno de los algoritmos propuestos frente a los
algoritmos clasicos de sensado de espectro, basandose en métricas de pro-
babilidad de omisién de deteccion y/o probabilidad de falsa alarma en condi-
ciones de baja SNR.

1.3 Aportes

Los aportes realizados en esta tesis se clasifican de la siguiente manera:

1. Metodolégicos
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2. Muestreo Nyquist Incompleto

3. Sensado de Espectro de Banda Ancha Basado en Muestreo Nyquist Incom-
pleto y Muestreo Sub-Nyquist

4. Sensado de Espectro de Banda Ancha Basado en Muestreo Sub-Nyquist y
Sensado de Espectro de Banda Estrecha

1.3.1 Metodologicos

Los aportes metodologicos realizados en el desarrollo de esta tésis se relacionan a
continuacion:

1. Se propone un marco de referencia metodolégico con el objetivo de formalizar
el desarrollo de algoritmos basados en sensado compresivo en el procesami-
ento digital de senales, el cual se soporta en la publicacion [P1] y se relaciona
con el cumplimiento del objetivo especifico 1.

2. Se propone un marco de referencia metodoldgico para el desarrollo formal
y metodico de algoritmos de sensado de espectro, el cual se soporta en la
publicacion [P2] y se relaciona con el cumplimiento del objetivo especifico 1.

1.3.2 Muestreo Nyquist Incompleto

El aporte realizado en este campo corresponde a la propuesta de una nueva ma-
triz de sensado en el dominio disperso, propuesta con el animo de incorporar una
aproximacion al muestreo Nyquist Incompleto. Este aporte se soporta parcialmente
en la publicacién [P5] (aplicacion practica) y se plantea en esta tesis su desarrollo
formal como trabajo futuro.

1.3.3 Sensado de Espectro de Banda Ancha Basado en Muestreo Nyquist
Incompleto y Muestreo Sub-Nyquist

En este ambito los aportes realizados pueden relacionarse como:

1. Sensado de Espectro de Banda Ancha Local Basado en Muestreo Sub-Nyquist
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2. Sensado de Espectro de Banda Ancha Cooperativo Basado en Muestreo Ny-
quist Incompleto

Sensado de Espectro de Banda Ancha Local Basado en Muestreo Sub-Nyquist

En este sentido, se aborda el problema de detectar la actividad de un los PUs en un
entorno de radio multibanda, actividad que en cada sub-banda se modela como una
prueba de hipotesis binaria. En este escenario, se propone el algoritmo presentado
en la publicacién [P3], el cual posteriormente evoluciona a una forma dinamica pre-
sentada en la publicacion [P4] y [P7], aportes asociados al cumplimiento del objetivo
general y objetivos especificos 2 y 3. En los algoritmos relacionados anteriormente,
se propone un detector basado en la estimacion de la matriz de covarianza de la
senal a partir de la matriz de covarianza de las muestras, para este proceso de es-
timacidn se propone un algoritmo de reconstruccion de la matriz de covarianza de
la senal basado en OMP y el proceso de decision se realiza a partir de la deteccién
de energia en cada sub-banda de acuerdo a la diagonal principal de la matriz de
covarianza estimada.

Asi mismo, se propone el algoritmo de la publicacion [P6], en el cual se con-
sideran los sistemas de mudltiples antenas que son ampliamente utilizados en la
actualidad dada su eficacia en multiples aspectos como incremento de la capacidad
y mejor desempeno en canales con desvanecimiento (Goldsmith, 2005). De hecho,
el uso de este tipo de sistemas en CR es uno de los posibles enfoques para el sen-
sado de espectro explotando las observaciones realizadas en el dominio espacial.
En este algoritmo se propone un detector basado en la reconstruccion de la senal
presente en la multibanda a partir de las muestras sub-Nyquist, la reconstruccién de
la senal se realiza mediante el algoritmo CoSamp (Needell y Tropp, 2010) y el pro-
ceso de decision se realiza a partir de la deteccidén de energia en cada sub-banda.

La evaluacion del desempefio de los algoritmos propuestos se realiza mediante
simulacion. La verificacion se realiza mediante el procesamiento de senales reales
adquiridas de acuerdo con el apéndice 1. En este proceso se evidencia que los al-
goritmos propuestos mejoran el desempeno obtenidos por otros algoritmos de sen-
sado de espectro de banda ancha propuestos y actualmente vigentes, con lo cual
se evidencia un aporte significativo en la solucién al problema abierto de sensado
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de espectro de banda ancha considerando la reduccion del nimero de muestras
requeridas para realizar la funcién de sensado, lo cual redunda en la reduccion del
tiempo de sensado, consumo de energia y complejidad computacional, todas ellas
requeridas para la implementacién de tecnologias como CR, permitiendo realizar de
manera exitosa la Asignacién Dinamica de espectro, haciendo que el usuario cog-
nitivo tenga una conciencia mas amplia del espectro disponible y de esta manera
aprovechar una mayor cantidad de oportunidades espectrales y por lo tanto, alcan-
zar mayores tasas de transferencia de informacion.

Sensado de Espectro de Banda Ancha Cooperativo Basado en Muestreo Nyquist
Incompleto

En este escenario, el problema abordado es el mismo definido como objeto de estu-
dio de esta tesis, en el cual se busca detectar la actividad de los PUs en un entorno
de radio multibanda, actividad que en cada sub-banda se modela como una prueba
de hipotesis binaria, con el objetivo de obtener algoritmos eficientes en la cantidad
de muestras a procesar, que permitan realizar el sensado de espectro consiguiendo
probabilidad de deteccion aproximadamente igual a uno en condiciones de baja
SNR. Para ello se propone el algoritmo de la publicacidén [P5] donde la operacién de
muestreo en cada CRD se realiza mediante la matriz de muestreo Nyquist Incom-
pleto propuesta y el detector se basa en la reconstruccion de la sefal presente en
la multibanda a partir de las muestras incompletas, la reconstruccion de la senal se
realiza mediante el algoritmo SVT (Cai, et al., 2010) y el proceso de decision local
se realiza a partir de la deteccion de energia en cada sub-banda, mientras que la
decision conjunta se realiza mediante regla OR en el centro de fusion.

Al igual que en el caso local, la evaluacion del desempeno de los algoritmos
propuestos se realiza mediante simulacién y la verificacion se realiza mediante el
procesamiento de sefnales reales adquiridas de acuerdo con el apéndice 1. Per-
mitiendo obtener resultados analogos a los obtenidos para el caso de sensado de
espectro local.
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1.3.4 Sensado de Espectro de Banda Ancha Basado en Muestreo Sub-Nyquist
y Sensado de Espectro de Banda Estrecha

En esta area se aporta mediante la propuesta de un algoritmo de Sensado de Es-
pectro de Banda Ancha Centralizado Basado en Muestreo Sub-Nyquist y Sensado
de Espectro de Banda Estrecha, introduciendo el concepto de grupos cooperativos
de sensado de espectro.

En este contexto, se aborda el problema como objeto de estudio de esta tesis.
Para ello se propone un novedoso mecanismo cooperativo centralizado basado en
el sensado de espectro de banda estrecha grupal que utiliza muestreo Sub-Nyquist,
lo cual permite minimizar la cantidad de muestras a procesar, y explotar la diver-
sidad espacial mediante la cooperacién de los distintos CRD en un mismo grupo,
minimiza la carga de informacion en los enlaces con el Centro de Fusion (FC) (cen-
tro de decision cooperativo) y mejora el desempeno en términos de deteccion y
caracteristicas operacionales del receptor.

El algoritmo propuesto realiza la operacién de sensado de banda estrecha en
cada CRD perteneciente a un grupo mediante el algoritmo propuesto en [P7], para
posteriormente tomar la decision conjunta mediante regla OR en el centro de fusion
de grupos de acuerdo a como se ilustra en el capitulo 5 de esta tesis.

Al igual que en el caso local, la evaluacion del desempefio de los algoritmos
propuestos se realiza mediante simulacion y la verificacion se realiza mediante el
procesamiento de senales reales adquiridas de acuerdo con el apéndice 1. Per-
mitiendo obtener resultados analogos a los obtenidos para el caso de sensado de
espectro local.

1.4 Principales Resultados

Los principales resultados obtenidos en el desarrollo de esta tesis se encuentran
principalmente en los siguientes campos:

1. Publicaciones

2. Tesis de Maestria
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3. Proyectos de Investigacion

1.4.1 Publicaciones

Parte de los resultados de investigacion derivados del desarrollo de esta tesis se han
publicado en revistas indexadas (ISI o Scopus) de orden nacional e internacional y
en Conferencias Internacionales. Estas publicaciones se relacionan a continuacion:

P1 Evelio Astaiza Hoyos, Pablo Emilio Jojoa Gémez, Héctor Fabio Bermudez, "Com-
pressive Sensing: A Methodological Approach to an Efficient Signal Process-
ing”, Revista DYNA 82 (192), Universidad Nacional Sede Medellin, pp. 203-
210. August, 2015

P2 Evelio Astaiza Hoyos, Pablo Emilio Jojoa Gomez, Héctor Fabio Bermudez, "A
Methodological Framework for Efficient Cognitive Radio Spectrum Sensing”,
Revista Facultad de Ingenieria, Universidad Pedagoégica y Tecnologica de Co-
lombia, En Evaluacion.

P3 Evelio Astaiza Hoyos, Pablo Emilio Jojoa Gémez, Francisco Novillo, "Energy
Wideband Spectrum Sensing Based On SubNyquist Sampling And Second
Order Statistics”, IEEE ETCM 2016, Por Publicar IEEE Explore.

P4 Evelio Astaiza Hoyos, Pablo Emilio Jojoa Gémez, Francisco Novillo, "Dynamic
Compressive Wideband Spectrum Sensing Based On Signal Covariance Ma-
trix”, IEEE ANDESCON 2016, Por Publicar IEEE Explore.

P5 Evelio Astaiza Hoyos, Pablo Emilio Jojoa Gémez, Francisco Novillo, "Coopera-
tive Wideband Spectrum Sensing for Cognitive Radio Devices Based on Uni-
form Sub-Nyquist Sampling in Sparse Domain”, IEEE LATINCOM 2016, Por
Publicar IEEE Explore.

P6 Evelio Astaiza Hoyos, Pablo Emilio Jojoa Gémez, Héctor Fabio Bermudez, "Com-
pressive Local Wideband Spectrum Sensing Algorithm for Multiantenna Cog-
nitive Radios”, IEEE LATINCOM 2016, Por Publicar IEEE Explore.

P7 Evelio Astaiza Hoyos, Pablo Emilio Jojoa Gémez, Héctor Fabio Bermudez, "Lo-
cal Wideband Spectrum Sensing Dynamic Algorithm Based on Compressive
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Sensing”, International Journal of Engineering and Technology (IJET) , En
Evaluacion.

P8 Evelio Astaiza Hoyos, Pablo Emilio Jojoa Gémez, Héctor Fabio Bermudez, "Son-
deo compresivo aplicado a la deteccién eficiente de espacios en blanco en
senales multibanda - validacién metodologica”, Revista Chilena de Ingenieria
- Ingeniare, Volumen 25 N° 3, julio - septiembre 2017.

1.4.2 Tesis Maestria

Otra parte de los resultados de la investigacion realizada en esta tesis, se relaciona
en el planteamiento, direccion y desarrollo de las siguientes tesis de maestria:

T1 Wilmer Diego Jimenez Trujillo, "Esquema De Deteccién De Huecos Espectrales
En Banda Ancha En El Dominio Del Tiempo, Basado En Matrices Aleatorias
Y Muestreo Sub-Nyquist Para Radio Cognitivo”, Tesis Maestria en Ingenieria,
Universidad del Quindio, Director Evelio Astaiza Hoyos, En Desarrollo.

T2 Auramaria Londono Cano, "Algoritmo de Sensado de Espectro de Banda An-
cha Basado en Teoria de Matrices Aleatorias y Muestreo Sub-Nyquist: Una
Propuesta a Partir de las Caracteristicas en el Dominio de la Frecuencia de la
Senal Sensada”, Tesis Maestria en Ingenieria, Universidad del Quindio, Direc-
tor Evelio Astaiza Hoyos, En Desarrollo.

T3 Herman Hamilton Guerrero Chapal, "Sensado de Espectro de Banda Ancha
Basado en la Distribucién de los Valores Propios y/o Valores Singulares de
la Senal Recibida Utilizando Muestreo Sub-Nyquist”, Tesis Maestria en Elec-
tronica y Telecomunicaciones, Universidad del Cauca, Director Evelio Astaiza
Hoyos, En Desarrollo.

T4 Olger Ferledy Erazo De La Cruz, "Sensado De Espectro En Banda Ancha Basado
En Matrix Completion Para Redes De Radio Cognitiva”, Tesis Maestria en
Electronica y Telecomunicaciones, Universidad del Cauca, Director Evelio As-
taiza Hoyos, En Desarrollo.
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1.4.3 Proyectos de Investigacion

Como resultado adicional de esta tesis se encuentra el proyecto interno de investi-
gacion de la Universidad del Quindio con cédigo 741 titulado "Sensado de Espectro
Basado en Teoria de Matrices Aleatorias para Redes de Radio Cognitivo”, el cual
nace como una iniciativa de continuacion en la investigacion iniciada con esta tesis
doctoral, que actualmente se encuentra en ejecucion por los miembros del Grupo
de Investigacion en Telecomunicaciones de la Universidad del Quindio - GITUQ.

1.5 Organizacion de la Tesis

La organizacion de esta tesis se ilustra en la figura 1.2, donde se describe la relacion
existente entre objetivos, capitulos, publicaciones y aportes. En el capitulo 2 se pre-
sentan los conceptos fundamentales para abordar el problema abierto del sensado
de espectro de banda ancha basado en muestreo sub-Nyquist en sistemas de CR.
Inicialmente se establece como se entiende el concepto de sensado de espectro
en el contexto de esta tesis y normativo, para posteriormente clasificar las formas
de realizar el sensado de espectro e introducir brevemente el modelo de sensado
como una prueba de hipdtesis binaria. Asi mismo se presentan los conceptos y
definiciones fundamentales de sensado compresivo y complecion de matrices.

En el capitulo 3 se presenta el problema metodologico para el disefio de algo-
ritmos que cumplan los requerimientos del sensado de espectro en sistemas de
CR. Este capitulo se basa en los conceptos fundamentales y definiciones abor-
dadas en el capitulo anterior para definir de manera inicial, un conjunto de etapas
metodoldgicas coherentes que permitan realizar el sensado de espectro en sistemas
de CR considerando los retos y requerimientos en este tipo de sistemas. En se-
gunda instancia se define de manera similar un conjunto de etapas metodoldgicas
coherentes que permitan aplicar de manera formal la teoria de sensado compre-
sivo al procesamiento digital de senales. Finalmente, se validan de forma conjunta
los dos marcos de referencia metodoldgicos propuestos mediante el diseno de un
algoritmo de sensado de espectro de banda ancha para sistemas de CR.

En el capitulo 4, con base en los conceptos y definiciones abordados en el
capitulo 2, y basado en los marcos de referencia metodologicos propuestos y vali-
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dados en el capitulo 3, se disenan algoritmos para el sensado de espectro de banda
ancha local tanto para dispositivos de CR de unica antena como de multiples ante-
nas, para los cuales se obtienen los correspondientes limites teéricos de desempeno
en funcién de las métricas definidas en los objetivos de esta tesis, asi mismo, se
evalua el desempeno de los algoritmos mediante simulacién. La verificacion se re-
aliza mediante el procesamiento de senales reales adquiridas de acuerdo con el
apéndice 1.

En el capitulo 5, al igual que en el capitulo anterior, con base en los conceptos
y definiciones abordados en el capitulo 2, y basado en los marcos de referencia
metodoldgicos propuestos y validados en el capitulo 3, se disefnan algoritmos para
el sensado de espectro de banda ancha cooperativo, adicionalmente se propone un
novedoso método de cooperacion basado en sensado de banda estrecha y coope-
racion de grupos. Para cada uno de los métodos y/o algoritmos se obtienen los co-
rrespondientes limites tedricos de desempeno en funcion de las métricas definidas
en los objetivos de esta tesis, asi mismo, se evalla el desempeno de los algorit-
mos mediante simulacion. La verificacion se realiza mediante el procesamiento de
senales reales adquiridas de acuerdo con el apéndice 1.

Finalmente en el capitulo 6, culmina este documento de tesis con la presentacién
de las conclusiones y trabajos futuros.
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Capitulo 2
Fundamentos y Estado del Arte

En los ultimos anos se ha experimentado un crecimiento exponencial en la de-
manda de conexiones y servicios moviles e inalambricos dada la percepcion de
ubicuidad de los usuarios, ello ha traido como consecuencia, un incremento igual-
mente exponencial en el trafico de datos en las redes moviles e inalambricas (Ne-
grete, et al., 2013). Debido a este fendmeno, la percepcion de los usuarios de estos
sistemas ha sido de degradacion de los servicios de comunicaciones, y desde la
perspectiva de los operadores de red la percepcion es de escasez de recursos es-
pectrales que permitan satisfacer las demandas de los usuarios.

Por lo anterior, y vislumbrando la problematica desde una perspectiva y esce-
nario amplios, se evidencia que en gran medida el problema reside en las politicas
de asignacion fija de espectro, donde las bandas espectrales asignadas a servi-
cios como los de telefonia movil celular o a las comunicaciones inalambricas en
redes de area personal o local, experimentan saturacion, mientras las bandas asig-
nadas a servicios como los de television o bandas de uso militar se encuentran
sub-utilizadas.

Como alternativa de solucién al problema de ineficiencia evidenciada en las
politicas de asignacion fija de espectro, surge el concepto de Asignacion Dinamica
de Espectro (DSA) (Zaho y Sadler, 2007), en el cual se plantean tres modelos dife-
rentes, y particularmente el enfoque de superposicion de espectro (spectrum over-
lay), es posible implementarlo mediante la tecnologia de CR. Para lograr esto, un
Dispositivo de Radio Cognitivo (CRD) requiere tener un conocimiento amplio de su
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entorno de radio, particularmente con respecto a las oportunidades espectrales (es-
pacios en blanco) existentes en un escenario de banda ancha; este conocimiento, es
posible adquirirlo mediante el sensado de espectro, motivo por el cual se considera
como la funcién habilitadora de CR.

Por consiguiente, el Sensado de Espectro (SS) es la funcidn clave que habilita
a CR para tener el conocimiento de los recursos espectrales disponibles en una
banda de interés. Sin embargo, uno de los mayores problemas en el SS es el gran
namero de muestras a procesar cuando se realiza el muestreo de senales de banda
ancha a tasa iguales o superiores a la tasa de Nyquist, lo cual genera grandes tiem-
pos de deteccion, altos consumos de energia y la necesidad de altas capacidades
de procesamiento en los CRD. Por ello, en los ultimos anos, basados en la idea de
una ocupacion dispersa del canal de comunicaciones en escenarios multibanda (i.e.
pocas bandas de frecuencia ocupadas y multiples disponibles), se han trabajado
diversidad de propuestas basadas en Sensado Compresivo (CS) (Baraniuk, 2007;
Astaiza, et al., 2015), el cual proporciona una manera eficiente de procesar sefales
dispersas, es decir, que se pueden aproximar por una expansion en términos de una
base adecuada, que solo tiene algunos términos significativos, esta caracteristica
permite realizar el sensado de espectro de banda ancha digitalizando la senal multi-
banda a tasas inferiores a la tasa de Nyquist. Asi mismo la teoria de Complecion
de Matrices (Candes y Recht, 2008), permite predecir las entradas faltantes en una
matriz de datos parcialmente observados (sub-muestreados) a través de un modelo
de bajo rango, por lo cual, una de sus aplicaciones es el sensado de espectro de
banda ancha basado en muestreo sub-Nyquist.

Por consiguiente, en este capitulo se presenta una descripcion breve de los prin-
cipales conceptos de Sensado de Espectro, Sensado Compresivo y Complecion de
Matrices, que seran usados en los capitulos posteriores de esta tesis.

2.1 Sensado de Espectro en Radio Cognitivo

La funcién primaria de los CRD es identificar de manera confiable los recursos es-
pectrales que temporalmente se encuentran disponibles (no utilizados por los PU)
en un area geografica. Para lograr este proposito, los CRD deben tener la capaci-
dad de identificar con una alta probabilidad la ubicacion de los WS disponibles en
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una banda ancha de interés, para ello, se hace necesario implementar en el CRD
técnicas de conocimiento de espectro de banda ancha tales como bases de datos
para el acceso de espectro o el sensado de espectro de banda ancha. El conoci-
miento de espectro de banda ancha implica que a diferencia del de banda angosta
(identifica espacios en blanco sobre una banda de unos cuantos KHz, generalmente
equivalentes a un canal de radio de un sistema primario particular), el CR busca
identificar los espacios en blanco existentes en una banda de frecuencias de dece-
nas de MHz a unos cuantos GHz, donde en general existen multiples canales de
radio de multiples sistemas primarios, con el objetivo de alcanzar mayores tasas de
desempefo oportunista, por lo tanto, la banda ancha sobre la cual se desea tener
el conocimiento de espectro puede dividirse en multiples sub-bandas de banda an-
gosta, de las cuales se desea conocer cuales corresponden a espacios en blanco.

El conocimiento de espectro puede realizarse en general de dos maneras: La
primera, a través de bases de datos de acceso de espectro (FCC, 2011), la cual
se realiza mediante la implementacion de bases de datos centralizadas que con-
tienen informacién de los espacios en blanco existentes en el area de influencia,
las cuales son actualizadas periddicamente por los operadores primarios indicando
las sub-bandas utilizadas en la region geografica de influencia del sistema, de esta
forma, los usuarios cognitivos pueden consultar las bases de datos obteniendo infor-
macidn de los espacios en blanco existentes en su vecindad. Esta solucién se vis-
lumbra como transitoria de acuerdo a que proporciona informacién sobre el espectro
disponible en un area determinada mas no en tiempo real, implicando altas tasas de
senalizacion e involucrando actores adicionales en el escenario de CR como lo es el
operador u operadores de las bases de datos y la infraestructura requerida para la
operacion del mecanismo. La segunda, se realiza a través del sensado de espectro
de banda ancha (Tian y Giannakis, 2006; Quan, et al., 2008), el cual requiere que
los CRD realicen de manera permanente la deteccion de actividad de los PU en el
canal de comunicaciones en la banda ancha de interés. Siendo esta segunda alter-
nativa en la cual se enfoca esta tesis, ya que se considera presenta una solucién
mas amplia al problema de conocimiento de espectro y con menores requerimientos
de infraestructura.

Analiticamente, la deteccion de senal puede reducirse a un simple problema de
identificacidn formalizado como una prueba de hipotesis (Vantrees, 1968; Urkowitz,
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1967; Poor, 1994) como se muestra en la figura 2.1.

P(H,/H,)

P(H,/H,)

P(H,/H,)

Figura 2.1. Prueba de hipotesis y posibles resultados con sus correspondientes
probabilidades.

Donde H, y H, son los estados sensados que denotan ausencia y presencia de
senal respectivamente, lo cual formalmente puede describirse como se ilustra en la
ecuacion 2.1.

B n(k) : Hy
ylk) = {x(k) +n(k) : H 1)

con y(k) que representa la muestra a ser analizada en el instante de tiempo k, n(k)
representa el ruido el cual no necesariamente es gaussiano de varianza o2 y z(k)
es la senal que se desea detectar.

Por consiguiente, como se observa en la figura 2.1, se pueden definir cuatro
casos en el proceso de deteccion de senal:

Caso 1: Se detecta solo ruido (H,) dado que en el canal solo hay ruido (H, es
verdadero).

Caso 2: Se detecta sefal y ruido (H,) dado que en el canal hay sefal y ruido (H;
es verdadero).

Caso 3: Se detecta solo ruido (H,) dado que en el canal hay senal y ruido (H; es
verdadero).
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Caso 4: Se detecta senal y ruido (H,) dado que en el canal solo hay ruido (H, es
verdadero).

Los casos 1y 2 se consideran como una deteccion correcta, mientras que los
casos 3 y 4 se definen como una omision de deteccion y una falsa alarma respec-
tivamente. Es claro que el objetivo del detector es realizar siempre una deteccion
correcta de la presencia 0 ausencia de senal, sin embargo, esto no necesariamente
se puede lograr en la practica debido a la naturaleza estadistica del problema; es
por ello que la omisién en la deteccion es el mayor problema en el sensado de es-
pectro, dado que en el escenario de las redes de radio cognitivo, implica el interferir
con el usuario primario.

Un aspecto relevante en el procedimiento de sensado de espectro es el ruido
en el canal, donde la mayoria de trabajos en sensado de espectro consideran que
el ruido es gaussiano dado que en el canal se suman multiples fuentes indepen-
dientes de ruido (teorema del limite central); sin embargo en escenarios realistas,
esta aproximacion no necesariamente es la mas apropiada dado que los receptores
modifican el ruido a través de procesos tales como filtraje, no alinealidades del am-
plificador y control automatico de ganancia (Proakis y Salethi, 1995; Haykin, 2001).

Un desempeno pobre del método de sensado en régimen de baja SNR (Signal
Noise Ratio) significa que el método se afecta negativamente por bajas ganancias
de canal; para el caso de un canal de ganancia variable, como es el caso del canal
inalambrico, la ecuacion 2.1 puede reescribirse como la ecuacién 2.2.

n(k) - Hy

YO = ik)ath) k) - Hy

(2.2)

donde h(k) representa la ganancia del canal en el instante de tiempo k. De acuerdo
a que en un entorno de comunicaciones inalambricas es razonable asumir que el
dispositivo de sensado de espectro no conoce la localizacion del transmisor, se
presentan dos posibilidades para tener una baja ganancia de canal:

1. Una baja ganancia de canal h(k) se debe solamente a las pérdidas de propa-
gacion, dada la distancia que separa al transmisor del dispositivo de sensado,
lo cual significa que el transmisor se encuentra alejado del radio cognitivo y
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por consiguiente fuera del rango de cobertura, lo cual permite realizar una
transmision segura.

2. Una baja ganancia de canal h(k) se debe a desvanecimiento por multitrayecto,
lo cual significa que el dispositivo de sensado podria estar en el rango de
cobertura del transmisor y puede causar interferencia.

Por lo tanto, los dispositivos de sensado de espectro deben ser capaces de de-
tectar de forma fiable la ocupacién o no de un canal incluso en presencia de desva-
necimiento fuerte.

A continuacidén, como se muestra en la figura 2.2 se describe la clasificacion o
métodos de sensado de espectro de acuerdo a criterios tales como el nimero de
bandas a sensar (sensado de banda estrecha y banda ancha) y numero de CDRs
participantes en el sensado (sensado local y cooperativo).

Algoritmos de Sensado de
Espectro

Banda Angosta Banda Ancha

Paralelo Secuencial Nyquist SubNyquist Centralizado Distribuido

, v v v v

Deteccion Valores Caracteristicas Forma de Filtro
Energia Propios Cicloestacionarias Onda Adaptado

Figura 2.2. Métodos de Sensado de Espectro.

2.1.1 Sensado de Espectro de Banda Angosta

Este tipo de sensado de espectro hace referencia al ancho de banda de interés,
donde se identifican los espacios en blanco sobre una banda de unos cuantos KHz,
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generalmente equivalentes a un canal de radio de un sistema primario particular.
Asi mismo, se asocia al hecho de que el ancho de banda sensado es menor que el
ancho de banda de coherencia del canal. En este orden de ideas, la gran mayoria
de métodos clasicos de sensado de espectro corresponden a métodos de banda
estrecha dentro de los cuales se encuentran los siguientes:

Sensado de espectro basado en deteccion de energia: (Urkowitz, 1967; Ari-
ananda, et al., 2009; Lu, et al., 2012; Wang y Liu, 2011; Yucek y Arslan, 2009;
Digham, et al., 2007; Herath, et al., 2011; Ruttik, et al., 2009), el cual es de gran
interés dada la baja complejidad de implementacion, sin embargo, su desempeno
se ve seriamente afectado por la incertidumbre del piso de ruido. En este método,
la energia de la senal recibida del PU se mide en un periodo de tiempo especifico
en la banda de interés para ser comparada con un umbral que depende del piso de
ruido.

Sensado de espectro basados en valores propios: Los valores propios se pro-
ponen para superar el problema de la incertidumbre del piso de ruido a costa de
incrementar la complejidad computacional. Adicionalmente, el desempeno de este
tipo de detectores decrementa en presencia de interferencia de canal adyacente
(Kortun, et al., 2011; Zeng y Liang, 2009a,b; Nadler, 2011; Pillay y Xu, 2012, 2013;
Zeng, et al., 2008). Este método propone tomar la decisiéon de ocupacién espectral
basado en la distribucion de los valores propios de la matriz de correlacion de la
senal y/o basado en la razén entre el maximo y minimo valor propio de la matriz de
correlacion de la senal.

Sensado de espectro basado en caracteristicas cicloestacionarias: Explota la
cicloestacionariedad de la senal recibida (Huang y Tugnait, 2013; Khalaf, et al.,
2011a,b, 2012, 2013; Li y Jayaweera, 2013; Sadeghi, et al., 2012; Shen y Alsusa,
2013; Urriza, et al., 2013). De acuerdo a que el ruido es un proceso estocastico
estacionario en sentido amplio y las sefiales moduladas son cicloestacionarias, una
sefal de un PU puede diferenciarse del ruido y con ello realizar la deteccion de WS.
Sin embargo, estos algoritmos presentan una alta complejidad computacional y se
requiere de un gran numero de muestras para obtener el comportamiento cicloesta-
cionario de la senal.

Sensado de espectro basado en Forma de Onda: Este tipo de sensado se basa
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en el conocimiento a priori de caracteristicas conocidas de la senal tales como pa-
trones, preambulos, secuencias de ensanchamiento, etc., donde la correlacion entre
la senal recibida y una copia conocida del patrén, ayuda a determinar la ocupacion
o no del canal (deteccién de WS)(Igbal y Ghafoor, 2012). El principal problema de
este método de sensado es que solo es aplicable en escenarios en los cuales los
patrones de la senal presente en el canal son conocidos.

Sensado de espectro basado en Filtraje Adaptado: Es un método no ciego, el
cual se considera 6ptimo cuando la senal transmitida es conocida por el CRD (Jiang,
et al., 2012; Ma, et al., 2012). La principal ventaja es el desempeno del método, sin
embargo no se considera como una opcion viable en sensado de espectro en sis-
temas de CR, dado el conocimiento a priori requerido y la sincronizacién requerida
con la senal del PU.

2.1.2 Sensado de Espectro de Banda Ancha

Sensado de espectro de banda ancha (Sun, et al., 2013; Shaban y Bayoumi, 2016)
hace referencia al proceso de identificacion de los espacios en blanco existentes
sobre una banda de frecuencias de decenas de MHz a unos cuantos GHz, donde
en general existen multiples canales de radio de multiples sistemas primarios, con el
objetivo de alcanzar mayores tasas de desempeno oportunista, por lo tanto, la banda
ancha sobre la cual se desea tener el conocimiento de espectro puede dividirse en
multiples sub-bandas de banda angosta, de las cuales se desea conocer cuales
corresponden a espacios en blanco.

El sensado de espectro de banda ancha puede clasificarse de acuerdo el tipo de
muestreo utilizado, ya sea tomando las muestras a tasas iguales o superiores a la
tasa de Nyquist (Muestreo Nyquist), lo cual implica hablar de sensado de espectro
de banda ancha Nyquist; 0 muestreando la sefal a tasas inferiores a la tasa de
Nyquist (Muestreo sub-Nyquist), por lo anterior, surge el concepto de sensado de
espectro de banda ancha sub-Nyquist.

Sensado de Espectro de Banda Ancha Nyquist

En este tipo de sensado de banda ancha se realiza la operacién de muestreo me-
diante conversores analégico digital (ADC)convencionales para posteriormente me-
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diante procesamiento digital de la senal de banda ancha adquirida realizar la ope-
racion de sensado (Boroujeny, 2008; Tian y Giannakis, 2006; Quan, et al., 2009).
Los algoritmos que implementan este tipo de sensado de banda ancha, por lo ge-
neral utilizan las mismas caracteristicas de la sefal utilizadas en los algoritmos de
sensado de espectro de banda estrecha (tales como energia, valores propios, fil-
traje adaptado, caracteristicas cicloestacionarias, etc.) para realizar la deteccion de
espacios en blanco.

Sensado de Espectro de Banda Ancha Sub-Nyquist

En este tipo de sensado de banda ancha se realiza la operacién de muestreo a
tasas inferiores a la tasa de Nyquist, estos muestreadores sub-Nyquist en general
son de tipo aleatorio y no uniformes; las técnicas propuestas que permiten realizar
un muestreo no uniforme de senales dispersas son: la Conversion Analdgico a In-
formacion (AIC) (Sun, et al., 2013; Laska, et al., 2007), la cual se basa en la idea de
realizar un muestreo no uniforme de la sefnal a la tasa de informacién, Conversion
Modulada de Banda Ancha (Modulated Wideband Conversion - MWC) (Sun, et al.,
2013; Mishali y Eldar, 2010), que se basa en el muestreo generalizado y en la mo-
dulacion y filtraje de la senal a muestrear sobre multiples ramas, cada una de ellas,
con diferentes funciones moduladoras, lo cual permite explotar las caracteristicas
de las sefnales multibanda en el dominio frecuencia para realizar un muestreo no
uniforme que permita estructurar la senal sub-muestreada en el dominio frecuen-
cia; finalmente, el MultiCoset Sampling (MCS) (Sun, et al., 2013; Mishali y Eldar,
2009; Yen, et al., 2013), que busca reducir la cantidad de muestras obtenidas de
senales multibanda considerando que el soporte de estas senales en el dominio de
la frecuencia es una union de intervalos finitos.

Generalmente, en este tipo de algoritmos se realiza la reconstruccion de la senal
de banda ancha a partir de las muestras sub-Nyquist, para posteriormente hacer
uso de las caracteristicas de la senal utilizadas en los algoritmos de sensado de
espectro de banda estrecha (tales como energia, valores propios, filtraje adaptado,
caracteristicas cicloestacionarias, etc.) para realizar la deteccion de espacios en
blanco (Damavandi y Nader-Esfahani, 2015; Wael, et al., 2015; Das y Jayaweera,
2015; Elnahas y Elsabrouty, 2016; Ma, et al., 2016). Otros algoritmos, buscan reali-
zar la deteccidn de espacios en blanco directamente, a partir de las muestras sub-
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Nyquist de la senal de banda ancha (Ren, et al., 2016; Zeinalkhani y Banihashemi,
2015).

2.1.3 Sensado de Espectro Local

El sensado de espectro local es aquel que se realiza de manera individual en cada
dispositivo receptor secundario. De esta forma, el dispositivo secundario sensa el
canal para identificar la presencia o no de PU en el canal sensado y de esta manera
tomar la decisién sobre la existencia o no de un WS en el canal.

En general, los métodos de sensado de espectro local presentan un desempeno
adecuado cuando es posible asumir condiciones de canal gausiano (AWGN - Ad-
ditive White Gaussian Noise), sin embargo, en escenarios con desvanecimiento los
estos métodos no presentan resultados satisfactorios debido a las limitaciones im-
puestas por los efectos asociados al desvanecimiento como el multitrayecto, sombra
y el problema del nodo oculto.

En este escenario, lo métodos de sensado de espectro local son en general los
mismos relacionados anteriormente en la seccion de sensado de espectro de banda
angosta, por lo cual, se convierten en la base para realizar el sensado de espectro
de banda ancha y cooperativo.

2.1.4 Sensado de Espectro Cooperativo

En el sensado de espectro cooperativo en general participan dos o mas dispositivos
secundarios que operan de manera conjunta para tomar la decision de la existen-
cia de WS en una banda sensada (Romero D. y Lopez-Valcarce, 2011; Ribeiro, et
al., 2012; Hsu, et al., 2014; Assra, et al., 2016; Cohen, et al., 2015; Khalid, et al.,
2009; Jamali, et al., 2011; Derakhtian, et al., 2012; Qian, et al., 2012; Liu, et al.,
2013; Wang, et al., 2014; Tsinos y Berberidis, 2015; Mousavifar y Leung, 2015;
Song y Hamouda, 2016; Furtado, et al., 2016; Yang, et al., 2016; Dikmese, et al.,
2016; Dubey y Verma, 2015; Qin, et al., 2016). La cooperacién entre dispositivos
secundarios puede realizarse de forma centralizada como se muestra en la figura
2.3 (Assra, et al., 2016; Khalid, et al., 2009; Jamali, et al., 2011; Derakhtian, et al.,
2012; Qian, et al., 2012; Liu, et al., 2013; Wang, et al., 2014; Mousavifar y Leung,
2015; Song y Hamouda, 2016; Furtado, et al., 2016; Yang, et al., 2016; Dikmese, et
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al., 2016; Dubey y Verma, 2015; Qin, et al., 2016), donde existe una entidad cen-
tral o centro de fusion al cual se remiten las mediciones del canal o las decisiones
individuales (locales) de cada dispositivo secundario para tomar la decision de ocu-
pacion espectral (identificacion de WS); otra forma de cooperacién es en la cual no
se requiere de entidad central para tomar la decisidon de ocupacion espectral como
se muestra en la figura 2.4, en este caso, los dispositivos cooperativos comparten
las decisiones locales de ocupacion espectral con el fin de tomar decisiones finales
individuales basadas en la informacién conjunta, a esta forma de cooperacion se le
denomina distribuida (Romero D. y Lopez-Valcarce, 2011; Ribeiro, et al., 2012; Hsu,
et al., 2014; Cohen, et al., 2015; Tsinos y Berberidis, 2015).

b1

Estacion
Primaria

Centro de Fusion

Figura 2.3. Sensado de Espectro Cooperativo Centralizado.

El sensado de espectro cooperativo surge como una alternativa de solucién al
problema de nodo oculto y al pobre desempeno presentado por el sensado de es-
pectro local en escenarios con desvanecimiento, aprovechando asi mismo la diver-
sidad espacial para mejorar el desempeno del sensado.



26 Fundamentos y Estado del Arte

Estacion
Primaria

Figura 2.4. Sensado de Espectro Cooperativo Distribuido.

2.2 Sensado Compresivo

Sensado Compresivo (CS) es un nuevo paradigma para la adquisicion y procesa-
miento de senales, el cual integra muestreo, compresién, reduccion de dimensio-
nalidad y optimizacion, lo cual ha captado la atencion de una gran cantidad de in-
vestigadores; CS permite realizar la reconstruccion de senales dispersas en algun
dominio a partir de un conjunto de mediciones que podrian denominarse incomple-
tas, dado que la tasa a la cual la senal es muestreada es mucho menor que la tasa
de Nyquist.

La principal motivacion en Sensado Compresivo es que muchas senales del
mundo real pueden aproximarse adecuadamente por sefnales dispersas, es decir,
que pueden aproximar por una expansion en términos de una base adecuada, que
solo tiene algunos términos significativos.

Para obtener una representacion comprimida se calculan los coeficientes en la
base seleccionada (por ejemplo Fourier o una base Wavelet (Candes, et al., 2006;
Sun, et al., 2013) y luego se mantienen soélo los coeficientes mas grandes, solo éstos
se almacenaran, mientras que el resto de ellos se hacen cero cuando se recupera
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la senal comprimida.

La pregunta inmediata ante este escenario, es si hay una manera directa de
obtener la version comprimida de la sefal, sin embargo, medir directamente los
coeficientes mayores es imposible, ya que normalmente no se sabe a priori, cuales
de ellos son en realidad los mas grandes. Sin embargo, CS proporciona una manera
de obtener la version comprimida de una senal usando s6lo un pequeno nimero de
mediciones lineales y no adaptativas. Incluso, CS predice que es posible recuperar
la sefal a partir de mediciones sub-muestreadas de la misma, mediante métodos
computacionalmente eficientes, por ejemplo optimizacion convexa.

Es de anotar que las medidas lineales arbitrariamente sub-muestreadas descri-
tas por la denominada matriz de sensado en general, no tendran éxito en la recu-
peracion de vectores dispersos. Razén por la cual se han formulado algunas condi-
ciones necesarias y suficientes que se deben cumplir por la matriz para permitir
recuperar vectores dispersos; estas condiciones son bastante dificiles de compro-
bar cuando la matriz de sensado es determinista, al menos cuando se apunta a
trabajar con la minima cantidad de mediciones. De hecho, en la actualidad, como
se muestra en (Candes, et al., 2006; Sun, et al., 2013) se obtienen grandes avances
utilizando matrices aleatorias, en las que las entradas de la matriz son independien-
tes e idénticamente distribuidas de acuerdo a cualquier distribucién sub-gausiana,
esto hace que la cantidad de mediciones requeridas sea menor que en el caso de
matrices deterministas dada la caida de pronunciada de la funcidén de distribucion,
lo que implica la concentracion de los valores representativos de la senal.

En general, en la teoria de CS se identifican tres partes fundamentales: Repre-
sentacion de la senal dispersa, matriz de sensado que garantice la minima pérdida
de informacion y reconstruccion de la sefal dispersa las cuales se abordaran con
mayor detalle en la seccién 3.4.

2.3 Complecion de Matrices

Complecién de Matrices (MC) surge como un paradigma que permite capturar as-
pectos relevantes de matrices de datos permitiendo utilizar un modelo de bajo rango,
lo cual es de gran importancia dado que en el mundo real, un amplio conjunto
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de datos se encuentra naturalmente organizado en forma matricial. Esta repre-
sentacion de bajo rango requiere de menor cantidad de recursos de almacenamiento
y procesamiento comparado con la representacion completa de la matriz.

En multiples aplicaciones practicas, no se requiere el conocimiento de la totali-
dad de las entradas de la matriz de datos, por ello, algunas entradas de la matriz
pueden omitirse debido a fallos en el proceso de adquisicion de datos, o puede re-
sultar demasiado costoso tomar mediciones de la totalidad de las entradas. En este
escenario, un enfoque primario se basa en la descomposicion de los valores singu-
lares (SVD) de la matriz de rango completo, llenando primero las entradas omitidas
o desconocidas de la matriz de datos con el valor promedio y luego obtener la SVD
de la matriz de rango completo.

En la teoria de MC se identifican dos partes fundamentales: Muestreo y recons-
truccion de la matriz de rango completo. A continuacion se describen cada una de
ellas.

2.3.1 Muestreo

Sea M € R™*™ una matriz que se requiere conocer de la forma mas exacta posible;
sin embargo, la Unica informacion disponible sobre M es un conjunto de muestras
M,;; € 2 donde 2 es un subconjunto del conjunto completo de entradas de la matriz
M. Por consiguiente, representando la informacién disponible como P, (M), la cual
se obtiene del proceso de muestreo P, : R™*™ — R™*" definido como se indica a
continuacion:

Xija (7’7]) € Q)

0, de otra manera

[Pa(X)]i; = { (2.3)

donde [k| denota la lista {1,2,3,--- , k}.

2.3.2 Reconstruccion

Asumiendo que los vectores singulares de M son lo suficientemente dispersos, se
espera que exista una unica matriz de bajo rango la cual es consistente con las
entradas observadas, luego se puede reconstruir la matriz de rango completo re-
solviendo el problema de optimizaciéon mediante la ecuacion:
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Minimizar Rango(X) (2.4)
Sujeto a Pqo(X) = Po(M)

donde X € R™*" es la variable de decision. El problema planteado en la ecuacién

2.4 es un problema NP-hard (Chistov y Grigoriev, 1984). Por lo tanto, un proble-

ma alternativo es el problema de relajacién convexa planteado en la ecuacion 2.5

(Candes y Recht, 2008; Candés y Tao, 2010; Fazel, 2002; Fazel, et al., 2003; Recht,

et al., 2010).

Minimizar || X||. (2.5)

Sujeto a  Pqo(X) = Po(M)
donde ||X||. denota la norma nuclear de X. La equivalencia de los problemas en
las ecuaciones 2.4 y 2.5 se puede apreciar en que asi como la minimizacién ¢, es el
mecanismo de relajacion convexa que mas se ajusta al problema de minimizacion
combinatorio ¢, la minimizacién de la norma nuclear es el mecanismo de relajacién
convexa que mas se ajusta al problema de minimizacion de rango NP-hard (Beck y

D’Andrea, 1998; Mesbahi y Papavassilopoulos, 1997).
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Capitulo 3

Marcos de Referencia Metodologicos Para Sen-
sado de Espectro y Sensado Compresivo

3.1 Introduccion

El sensado de espectro es universalmente conocido como el principal habilitador
de Radio Cognitivo (Mitola, 2000), dado que dota al CRD de la capacidad de cono-
cimiento del entorno de radio (estado del canal, recursos espectrales disponibles,
ocupacion del canal, etc.), garantizando la satisfaccion de las necesidades de co-
municacion del usuario cognitivo utilizando eficientemente y de forma oportunista
los recursos espectrales no utilizados por los usuarios licenciados quienes poseen
los derechos de uso del espectro.

El sensado de espectro permite detectar espacios en blanco en el entorno de
radio mediante la adquisicion de muestras de la sefal presente en el canal de co-
municaciones en la sub-banda (canal) o sub-bandas de interés. El sensado de
espectro puede realizarse en general de dos maneras: 1.) Sensado de espectro
local, el cual se efectia con base en la senal recibida por el dispositivo cognitivo,
buscando identificar presencia o no de senal en la sub-banda sensada de acuerdo
a la extraccion de caracteristicas de la senal adquirida (Yucek y Arslan, 2009; Sun,
et al., 2013). 2.) Sensado de espectro cooperativo y colaborativo; en el caso coo-
perativo o centralizado los SU cooperan entre si, enviando a un sistema central las
decisiones tomadas con respecto al estado del entorno de radio (espacios en blanco
identificados localmente) en las sub-bandas de interés, para que posteriormente el



Marcos de Referencia Metodoldgicos Para Sensado de Espectro y Sensado
32 Compresivo

sistema central detecte los espacios en blanco presentes en el entorno de radio sen-
sado (Rawat, et al., 2010); en el caso colaborativo o distribuido los SU realizan un
sensado local, el cual es informado a los demas SU miembros de la red de colabo-
racion, cada SU en este esquema funciona como un repetidor en la red de sensado,
tomando decisiones de los espacios en blanco presentes en el entorno de radio
de acuerdo a la informacion compartida (Rawat, et al., 2010). Tanto en el sensado
local como en el cooperativo y colaborativo, la operacion de sensado puede efec-
tuarse dentro de una Unica sub-banda de interés, a lo cual se denomina sensado de
espectro de banda estrecha y detecta la existencia de un espacio en blanco o no,
en el intervalo de tiempo de sensado (Sun, et al., 2013), asi mismo este sensado
de espectro puede realizarse de forma simultanea sobre multiples sub-bandas de-
tectando los espacios en blanco presentes en las sub-bandas sensadas, a lo cual
se denomina sensado de espectro de banda ancha (Sun, et al., 2013).

A continuacion, se realiza la identificacién del problema y las contribuciones, pos-
teriormente se explicitan los marcos de referencia metodoldgicos propuestos y su
respectiva validacion conjunta, finalmente se ilustran las conclusiones del capitulo.

3.2 Formulacion del Problema

Tradicionalmente el sensado de espectro se realiza detectando la presencia de senal
canal por canal, lo cual implica alta complejidad, alta latencia y bajas tasas de ac-
ceso a canales disponibles. Una alternativa a este enfoque es dividir una banda
ancha de espectro (sefial multibanda) en un gran nimero de canales o sub-bandas
de banda angosta, los cuales son sensados simultaneamente, lo cual puede permitir
disminuir la latencia y aumentar la velocidad de acceso a los canales disponibles.

Sin embargo, el sensado de espectro de banda ancha requiere altas tasas de
muestreo (iguales o0 mayores a la tasa de Nyquist) para digitalizar la senal, lo que se
traduce en procesar una gran cantidad de muestras que implican el incremento de la
Complejidad Computacional (CC). Buscando reducir la CC, se han propuesto varios
métodos de sensado de espectro de banda ancha, Tian y Giannakis (2007) propo-
nen un método para reconstruir la Densidad Espectral de Potencia (PSD) de la senal
recibida para detectar canales disponibles conociendo los limites de cada canal de
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banda estrecha usando el concepto de Sensado Compresivo (CS) (Candes, et al.,
2006; Astaiza, et al., 2015); Mishali y Eldar (2011) proponen un sistema de sensado
de espectro de banda ancha basado en el Convertidor Modulador de Banda ancha
(MWC), el cual muestrea la senal recibida a una tasa inferior a la tasa de Nyquist
y no requiere conocimiento a priori de informacion del canal o caracteristicas de la
senal.

El sensado de espectro no es la Unica alternativa de solucién al problema de
identificacion de espacios en blanco en un entorno de radio de interés, otra solucion
propuesta al problema de identificacion de espacios en blanco adoptada en los sis-
temas IEEE 802.22 dada la falta de madurez, eficiencia y confiablidad de los mecan-
ismos de sensado de espectro, es el denominado Acceso Basado en Bases de
Datos (FCC, 2011); este mecanismo hace uso de una base de datos centralizada, la
cual es actualizada periédicamente por los operadores primarios indicando las sub-
bandas utilizadas en la region geografica de influencia del sistema, de esta forma,
los usuarios cognitivos pueden consultar la base de datos obteniendo informacién
de los espacios en blanco existentes en su vecindad (FCC, 2011). Esta solucion
se vislumbra como transitoria de acuerdo a que proporciona informacioén sobre el
espectro disponible en un area determinada mas no en tiempo real, implicando al-
tas tasas de senalizacion e involucrando actores adicionales en el escenario de CR
como lo es el operador u operadores de las bases de datos y la infraestructura re-
querida para la operacion del mecanismo.

En el escenario de CR planteado anteriormente el sensado de espectro en los
dispositivos de CR se realiza mediante la denominada funcién de sensado de espec-
tro. Para el 6ptimo desarrollo de esta funcion, se hace necesario definir un proceso
sistémico metodoldgico que permita abordar de manera formal la formulacion de
algoritmos para la implementacién del sensado de espectro y garanticen una res-
puesta adecuada a la mayor cantidad posible de problemas o retos practicos que
implica la implementacion de esta funcién como son: 1.) Incertidumbre del canal, ya
que el canal movil no necesariamente es Gausiano, el escenario comun es aquel en
el cual el canal presenta desvanecimiento, lo cual implica que el CR debe estar en
capacidad de distinguir entre un desvanecimiento de la senal del PU y una ausencia
de senal para detectar una banda espectral candidata a ser utilizada (espacio en
blanco). 2.) Incertidumbre del nivel de ruido, lo cual afecta el proceso de deteccion
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de espacios en blanco cuando se utilizan técnicas basadas en umbrales de decision
dependientes del piso de ruido. 3.) Incertidumbre de las caracteristicas de la senal
del PU, aspecto que hace inviables métodos de sensado basado en el conocimiento
a priori de las caracteristicas de la senal presente en el canal. 4.) Sensado de banda
ancha, lo cual implica un reto con respecto a las altas tasas de muestreo requeri-
das y la complejidad computacional asociada a los diferentes métodos de deteccion
propuestos (Yucek y Arslan, 2009).

Actualmente, el desarrollo de algoritmos de sensado de espectro se realiza de
forma libre, sin evidencia de seguir un proceso metodoldgico, y sin necesariamente
considerar los retos practicos que implica el desarrollo de la funcion de sensado
de espectro, buscando en algunos casos exclusivamente resolver el problema de
deteccion de espacios en blanco como se estudia en (Sun, et al., 2013). Por lo an-
terior, proponer y validar un marco metodoldgico formal que permita el desarrollo de
algoritmos de sensado de espectro que propendan por cubrir los retos que implica
la implementacion de la funcién de sensado de espectro en CR, genera un valioso
aporte que permitira mejorar el proceso de desarrollo de los algoritmos de sensado
de espectro garantizando coherencia con los requerimientos funcionales de CR con
los retos y restricciones practicas del entorno de radio y del procesado de senal.

De acuerdo a lo anterior, en este capitulo se proponen y validan de manera
conjunta, un marco metodologico para el desarrollo de algoritmos de sensado de
espectro en CR y un marco metodolégico para la aplicacion de CS en el procesa-
miento digital de sefales. En los marcos metodoldgicos propuestos se aborda de
forma sistémica las fases y etapas del proceso. Por lo tanto, la principal contribucion
del presente capitulo es por un lado, la propuesta de los marcos metodoldgico para
el desarrollo de algoritmos de sensado de espectro en CR que propendan por cubrir
los retos que implica la implementacion de la funciéon de sensado de espectro, de
otro lado, la validaciéon de las metodologias propuestas mediante el desarrollo un
algoritmo de sensado de espectro de banda ancha basado en CS, haciendo que el
usuario cognitivo tenga una conciencia mas amplia del espectro disponible y por lo
tanto, pueda alcanzar mayores tasas de transferencia de informacion o satisfacer
las requeridas, reduciendo la complejidad computacional en términos de cantidad
de muestras procesadas y superando la limitacién inherente de los algoritmos de
sensado basados en umbrales relacionados con el piso de ruido.
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3.3 Marco de Referencia Metodologico Propuesto Para
Sensado de Espectro

A continuacién se plantean las etapas metodoldgicas a cubrir en el proceso de de-
sarrollo de un algoritmo eficiente de sensado de espectro, las cuales se definen a
partir de la funcionalidad particular de la fase de observacion definida en el ciclo
cognitivo planteado por Mitola (Mitola, 2000), en esta fase de observacion pueden
definirse como objetivos asociados al sensado de espectro los siguientes: 1.) lden-
tificacion de Espacios en Blanco, 2.) Identificacion de tecnologia radio, modulacion,
codificacion o caracteristicas de la senal presente en el canal, 3.) Identificacion de
la calidad o estado del canal. Una vez definidos los objetivos asociados al sensado
de espectro las etapas metodoldgicas propuestas son:

e Pre-procesamiento y Digitalizacion de la Senal de RF
e Extraccion de Caracteristicas

e Clasificacion e Identificacion

Las cuales se ilustran en la figura 3.1.

3.3.1 Pre-procesamiento y Digitalizacion de la Senal de RF

En esta fase se debe decidir que alternativa de digitalizacion de la senal de Radio
Frecuencia (RF) presente en el entorno de radio es mas conveniente de acuerdo a
los objetivos fijados para la operacion de sensado de espectro. En esta fase, los
mayores retos se presentan en los aspectos relacionados con los componentes
hardware requeridos para la adquisicion de la senal como lo son: Conversores
Analdgico Digital (ADC), Filtros y Amplificadores de Bajo Ruido (LNA); con respecto
al proceso de digitalizacién, en el escenario en el cual se busca realizar el sensado
de espectro de banda ancha, lo ideal es que el CR sea soportado por un hardware
completamente software radio en el cual se digitalice directamente la senal de RF,
sin embargo, existen limites fisicos fundamentales a superar de acuerdo a los an-
chos de banda de operacion, frecuencias de operacion y cantidad de bits requeridos
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Figura 3.1. Marco de Referencia Metodoldgico Propuesto.
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en la resolucidon de la conversion; ademas, es relevante considerar en este esce-
nario la cantidad de medidas generadas en el proceso de digitalizacion de la senal
de RF dado que en funcién de ello se requeriran mayores 0 menores capacidades de
procesamiento en las fases posteriores, en cuanto a las caracteristicas necesarias
en los filtros, un aspecto importante es el relacionado con los anchos de banda y
bajo rizado de la banda pasante, pequenas bandas de transicion y niveles en la
banda atenuada, lo cual implica filtros complejos y de alto orden que requieren com-
ponentes con restricciones importantes en su respuesta en frecuencia, finalmente
respecto a la amplificacion de la senal recibida, cuando ésta es de banda ancha, se
requiere que el amplificador opere en su region lineal lo cual es un reto importante
dada la respuesta en frecuencia requerida por los componentes del amplificador.

De acuerdo a lo anteriormente mencionado, es importante decidir que mues-
treador utilizar de acuerdo al objetivo especifico que se busca con el sensado de
espectro, en este sentido, las posibilidades a considerar son el Muestreo Nyquist 0
el Muestreo Sub-Nyquist; si los objetivos del sensado de espectro son el 1.) o el 3.)
es conveniente realizar un muestreo sub-nyquist propendiendo por la baja comple-
jidad computacional asociada a la etapa de pre-procesamiento asociada al mues-
treador seleccionado, esto debido a que para alcanzar estos objetivos de sensado
no se requiere una reconstruccion perfecta de la senal; si el objetivo del sensado
de espectro es el 2.) es aconsejable realizar un muestreo Nyquist dado que se re-
quiere reconstruccion perfecta de la sefal. Lo anterior se muestra en el diagrama
de decision del marco metodologico propuesto, el cual se ilustra en la 3.1.

3.3.2 Extraccion de Caracteristicas

Una vez se tienen las mediciones digitalizadas de la sefnal de RF presente en el
canal se requiere procesar dichas mediciones para obtener una adecuada repre-
sentacion con propésitos de clasificacion e identificacion, esta es una etapa muy
delicada dado que los diferentes espacios de caracteristicas conducen a diferentes
representaciones de la senal, por lo tanto, el espacio de caracteristicas utilizado
debe estar estrictamente relacionado con el objetivo de sensado.

Algunas de las caracteristicas relacionadas con los objetivos asociados al sen-
sado de espectro son: potencia de la senal, temperatura de interferencia, densidad
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espectral de potencia, cicloestacionariedad, distribuciéon tiempo — frecuencia, dis-
tribucion de valores propios, covarianza de la sefal, etc. Cada una de ellas puede
utilizarse para representar la senal de acuerdo con el objetivo asociado al sensado
de espectro; por ejemplo, si el objetivo del sensado de espectro es identificacion de
espacios en blanco, es posible utilizar caracteristicas como la potencia de la senal,
temperatura de interferencia, densidad espectral de potencia, cicloestacionariedad
de la senal, distribucidén de los valores propios de la matriz de canal, distribuciones
tiempo — frecuencia o matriz de correlacion de la senal; pero si el objetivo del sen-
sado de espectro es la identificacién de la tecnologia radio del usuario primario,
modulacidn, codificacion o caracteristicas de la senal presente en el canal, es acon-
sejable utilizar caracteristicas como densidad espectral de potencia, cicloestaciona-
riedad de la senal o distribuciones tiempo — frecuencia; finalmente, si el objetivo del
sensado de espectro es la identificacion de la calidad o estado del canal, lo mas ade-
cuado es hacer uso de caracteristicas como potencia de la senal, temperatura de
interferencia, densidad espectral de potencia o distribuciones tiempo — frecuencia.

3.3.3 Clasificacion e Identificacion

Una vez se ha definido que caracteristica o conjuntos de caracteristicas van a uti-
lizarse para la representacion de la sefnal, es necesario establecer dénde y como se
realizara el proceso de decision. Para ello es necesario considerar los aspectos mas
relevantes de acuerdo al objetivo del sensado de espectro y el problema particular a
abordar. Desde la presente propuesta metodolégica y de acuerdo con las formas en
las cuales puede realizarse el sensado de espectro mencionadas en la introduccion,
se vislumbran tres alternativas para el proceso de toma de decisiones en CR:

1. Sensado de Espectro Local: En esta alternativa cada usuario secundario de
forma individual toma las decisiones de acuerdo con el objetivo de sensado
establecido basado en las mediciones localmente disponibles.

2. Sensado de Espectro Cooperativo (Centralizado): En esta alternativa, to-
dos los usuarios secundarios que comparten un area geografica o entorno de
radio de influencia envian las decisiones tomadas localmente a una entidad
central, la cual explota todo el conocimiento disponible para tomar la decisidén
de acuerdo con el objetivo de sensado establecido.
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3. Sensado de Espectro Colaborativo (Distribuido): En esta alternativa, todos
los usuarios secundarios que comparten un area geografica o entorno de ra-
dio de influencia envian las decisiones tomadas localmente a todos los demas
miembros colaboradores en el entorno de radio, donde cada usuario secun-
dario de forma individual, explota todo el conocimiento disponible y toma las
decisiones de acuerdo con el objetivo de sensado establecido.

Para cada alternativa de sensado de espectro es necesario definir la regla o con-
junto de reglas de decision a utilizar, es por ello que para el caso del sensado de
espectro local, la regla de decisidn a utilizar por excelencia es la regla de maximo
a posteriori (MAP) (Vantrees, 1968) y para los casos del sensado de espectro coo-
perativo y colaborativo, las reglas de decision a utilizar pueden ser reglas de fusion
l6gica (Varshney, 1996) como AND, OR o XOR, o reglas de fusion Bayesiana (Da
Silva, et al., 2007).

Existen otros mecanismos de decisién basados en aprendizaje tales como Re-
des Neuronales (Haykin, 1994), Maquinas de Soporte Vectorial (Shawe y Cristianini,
2000), Mapas Auto-Organizados (Kohonen, 1990), Q-Learning (Hosey, et al., 2009)
y Algoritmos Genéticos (Goldberg, 1989), cuya utilizacidén se dejan a discrecion del
lector de acuerdo a que se abordan en la fase de aprendizaje definida en el ciclo
cognitivo planteado por Mitola (Mitola, 2000).

3.4 Marco de Referencia Metodologico Propuesto Para
Sensado Compresivo

La principal motivacién en Sensado Compresivo (SC) es que muchas senales del
mundo real pueden aproximarse adecuadamente por sefales dispersas, es decir,
gue pueden aproximarse por una combinacion lineal de términos de una base vec-
torial en la cual solo se tienen algunos términos significativos, razén por la cual, se
considera que SC es una tecnologia promisoria la cual contribuira al mejoramiento
significativo de la forma en que actualmente se realiza el procesamiento de senales,
reduciendo los costos computacionales y con ello optimizando la utilizacion de otros
recursos tales como energia.

La pregunta inmediata ante este escenario es: ¢existe una manera directa de
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obtener la version comprimida de la senal?, sin embargo, medir directamente los
coeficientes mayores es imposible ya que normalmente no se sabe a priori cuales
de ellos son en realidad los mas grandes. Sin embargo, SC proporciona una manera
de obtener la versidon comprimida de una sefal usando sélo un pequeno numero de
mediciones lineales y no adaptativas.

El principal objetivo en esta seccion es establecer una primera aproximacion a
un marco de referencia metodologico, mediante el cual, se definan no solamente
las etapas en la solucion de problemas basados en SC sino también en los crite-
rios de desarrollo de las mismas, basandose en definiciones, teoremas y técnicas
que seran proporcionadas e ilustradas. Igualmente se busca responder a las pre-
guntas tipicas en el ambito del SC tales como: ;Qué caracteristicas o condiciones
debe cumplir la matriz de sensado para garantizar recuperacion de la senal sen-
sada? ;Cuantas medidas deben tomarse de una sefal dispersa para garantizar
recuperacion? ;Coémo seleccionar el algoritmo de recuperacion mas adecuado?

Por lo anterior, para abordar un problema desde el paradigma de SC se proponen
las siguientes etapas metodoldgicas:

e Representacion dispersa de la senal.
e Toma de medidas y codificacion lineal.
e Recuperacion dispersa o decodificacion no lineal.

Las cuales se detallan en la figura 3.2 y que son descritos a continuacion.

3.4.1 Representacion dispersa de la senal

Generalmente las senales reales pueden representarse con un muy buen nivel de
aproximacion mediante una combinacion lineal de algunos pocos elementos de una
base conocida; cuando esta representacion es exacta, se dice que la senal es dis-
persa, lo cual permite capturar las caracteristicas relevantes de sefnales que con-
tienen relativamente poca informacién comparada con su ambiente dimensional.
Matematicamente, se dice que una senal x es k-dispersa cuando ésta tiene a lo
sumo k valores no cero, donde
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Figura 3.2. Marco de Referencia Metodol6gico Propuesto para CS.
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Sk = {x: lIxllo <k} (3.1)

La ecuacion 3.1, denota el conjunto de todas las senales k-dispersas, y el opera-
dor ||x||, denota la norma ¢, del vector x cuando p = 0, donde la norma ¢, se define
como:

Supp(x) parap =0
k 1
x|, = { iy [xilP)» parap € [1,00) (3.2)
arg max |X;| para p = oo
i=1,2,3,...n

Tipicamente en la realidad las sefnales no son en si mismas dispersas, pero
admiten ser representadas de manera dispersa en alguna base ®, por lo tanto x
puede representarse como se ilustra en la ecuacion 3.3.

z=>x con |z|o<k (8.3)

Por ejemplo, en el dominio del tiempo una senal tipica de informacion en el
ambito de las telecomunicaciones luce como la figura 3.3, donde no es claro que
la senal sea dispersa.

Amplitud (V)
o
|

iuu\u |

1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Tiempo (seg)

Figura 3.3. Senal de Informacién en el dominio tiempo. Suma de tres tonos.
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Sin embargo, al obtener su transformada de Fourier, la cual se ilustra en la
figura 3.4, puede verse que la mayoria de los coeficientes de la senal son muy
pequenos, por lo tanto, puede obtenerse una representacion bastante aproximada
de la sefal haciendo cero los coeficientes muy pequenos mediante un método de
umbralizacién, consiguiendo de esta manera, una representacion k-dispersa de la
senal (en este caso k = 3).

1.8 n

IX(H)] (dB)
T
|

0.8 o
0.6 n

0.4 o

0 W L L L I .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frecuencia (Hz)

Figura 3.4. Representacion Dispersa de la Sefal de Informacion Mediante la Trans-
formada de Fourier.

Al medir el error de aproximacién utilizando una norma ¢,, se esta realizando un
procedimiento que permite obtener la mejor aproximacion de k-términos de la senal
original, esta medida de error es el eje central de la aproximacién no lineal (DeVore,
1998) porque la seleccion de cuales coeficientes se mantienen en la aproximacion
depende de la senal en si misma.

Es importante considerar que un modelo disperso es altamente no lineal, puesto
gue los elementos seleccionados de la base para representar una sefal pueden
cambiar de senal a senal, lo cual puede apreciarse cuando se realiza una com-
binacion lineal de dos senales k-dispersas, combinacion que en general no sera
k-dispersa, dado que los soportes de las senales no necesariamente coinciden,
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aunque si se puede generalizar que si x,z € |Si| luego x + z € | Sy

En la practica, un aspecto de gran importancia es que solo pocas sefales reales
son verdaderamente dispersas, pero en su gran mayoria pueden aproximarse a
senales dispersas (Davenport, 2010; Indyk, 2008) por lo tanto, puede calcularse
el error de aproximar una sefal x por alguna senal X € |S;| como se indica en la
ecuacion 3.4.

or(x), = arg rSnion — X, (3.4)
XESE

Six € S; es claro que oy (x), = 0 para cualquier p .

3.4.2 Toma de medidas y codificacion lineal

Asumiendo que la senal x € R" es k-dispersa en la base ® puede representarse
matematicamente como lo indica la ecuacion 3.5.

y = Vdx = Ax, (3.5)

donde A = V¥ es una matriz de tamano m x nyy € R™. A la matriz A se la
denomina Matriz de Sensado y representa una disminucion de la dimensionalidad de
la senal x dado que la mapea desde su espacio original R", el cual es generalmente
grande, a un espacio R™, donde m es en general mucho mas pequeno que n. En
este caso igualmente se asume que las medidas son no adaptativas, lo cual significa
que las filas de la matriz A son fijas, y por lo tanto no dependen de las medidas
adquiridas.

De acuerdo a lo anterior, se pueden formular las siguientes dos preguntas: ;Cémo
puede realizarse el diseno de la matriz de sensado A de tal manera que esta garan-
tice la conservacién de la informacion contenida en la senal x? ;Como puede re-
construirse o recuperarse la senal original x a partir de las medidas tomadas y?;
para dar respuesta a estas preguntas, y dado que el motivo primario de la presente
seccion es realizar una primera aproximacion a un marco de referencia metodolégico
para la aplicacién de SC, no se realiza directamente una propuesta sobre un proce-
dimiento de diseno, sino que se ilustran las propiedades que deberia tener la matriz
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de sensado A para permitir la preservacion de la informacidn y garantizar la recons-
truccion de la senal original de manera Unica, para ello, se parte de la introduccion
de algunos conceptos, definiciones y teoremas dados a continuacion.

Inicialmente se introduce el concepto de espacio nulo de la matriz A denotado
como se indica en la ecuacion 3.6.

N(A)={z: Az =0} (3.6)

Dado que el interés es recuperar todas las senales dispersas x a partir de las
medidas Ax, es claro que para cualquier par de vectores diferentes x, x' € S, se
debe tener que Ax # Ax’, ya que de otra manera es imposible diferenciar x de
x basandose solamente en las medidas y, puesto que si se presenta que Ax =
Ax', se tiene que A(x —x') = 0 con (x — x') € Sy, de donde se aprecia que A
permite representar de manera unica a todos los vectores dispersos x € S; siy
solamente si N'(A) no contiene vectores en S,;.. En esta seccion, para caracterizar
esta propiedad se utilizara la definicion de la “chispa” (spark) de una matriz (Donoho
y Elad, 2003).

Definicion 3.1 :Spark (Chispa) de una Matriz - La “chispa” (spark) de una
matriz A se define como el menor numero de columnas de A que son linealmente
dependientes.

La anterior definicién permite plantear el siguiente teorema, el cual garantiza que
N (A) no contiene vectores en S.

Teorema 3.1 (Donoho y Elad, 2003): Para cualquier vector y € R™, existe al
menos una senal x € S, , tal que y = Ax si y solamente si

Spark(A) > 2k (3.7)

La demostracion del teorema 3.1 se realiza por contradiccién en (Donoho y Elad,
2003).

Dado que m es la cantidad de filas de la matriz A, en el peor de los casos, el
rango de la matriz coincide con el numero de filas y por consiguiente Spark(A) =
2m + 1, por lo tanto se infiere que Spark(A) € [2,m + 1] y por lo tanto del Teorema
3.1 (ecuacion 3.7) se tiene que m > 2k.
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Cuando se trabaja con senales exactamente dispersas, la “chispa” de la ma-
triz proporciona una caracterizacion completa de cuando es posible reconstruir la
senal dispersa a partir de las muestras medidas; sin embargo, cuando se trabaja
con senales aproximadamente dispersas se deben considerar algunas condiciones
mas restrictivas sobre el espacio nulo de la matriz A (Cohen, et al., 2009), donde
se debe garantizar, que NV (A) no contiene vectores que sean muy compresibles,
adicionalmente a vectores que sean dispersos. Por lo anterior, suponiendo que
A C {1,2,...,n} es un subconjunto de indices y sea A° = {1,2,...,n}\A, se re-
presenta como x, al vector de longitud n obtenido haciendo cero las entradas de x
indexadas por A¢; de forma similar, se representa como A, a la matriz de tamano
m x n obtenida convirtiendo en el vector cero las columnas de A indexadas por A°.

Definicion 3.2 :Propiedad de Espacio Nulo - Una matriz A satisface la propiedad
de espacio nulo de orden £k, si existe una constante C' > 0 tal que

he
Iy le < o122l (3.8)

vk

Para todo h € N(A) y para todo A tal que |A| < k. Donde el operador | | denota
cardinalidad.

Por lo tanto, la propiedad de espacio nulo cuantifica el hecho de que los vectores
en el espacio nulo de la matriz A no deberian ser demasiado concentrados en un
pequeno subconjunto de indices. Por ejemplo, si un vector h es estrictamente k-
disperso, luego existe un A tal que ||hxc

1 = 0y por lo tanto, la ecuacién 3.8 implica
que h, = 0. Entonces, si una matriz A satisfice la propiedad de espacio nulo, luego
el unico vector k-disperso en N'(A) es h = 0.

Para describir completamente las implicaciones de la propiedad de espacio nulo
en el diseno de la matriz de sensado, y por consiguiente, en el contexto de recu-
peracion dispersa, es necesario introducir algunos conceptos con respecto a cémo
se mide el desempeno de los algoritmos de recuperacion de sefales dispersas
cuando se trabaja con senales que en general son no dispersas. Para ello, con-
siderando que A : R™ — R” representa el método de recuperaciéon de la senal,
luego, aplicando la ecuacion 3.8 al error de aproximacion del método y utilizando la
ecuacion 3.4 se llega a la expresidn en la ecuacion 3.9.
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[A(AX) — x|z < o2 (3.9)

N
condicidén que garantiza recuperacion exacta de toda senal k-dispersa posible, pero
también garantiza un grado de robustez en el escenario de trabajar con senales no
dispersas, que depende directamente, de que tan bien se realiza la aproximacion de
dichas senales a vectores k-dispersos (Cohen, et al., 2009).

Teorema 3.2 (Cohen, et al., 2009): Sea A : R* — R™ una matriz de sensado,
y sea A : R™ — R" un algoritmo de recuperacion dispersa. Si el par (A, A) sa-
tisface la ecuacion 3.9, A satisface la propiedad de espacio nulo de orden 2k. La
demostracion del teorema se encuentra en (Cohen, et al., 2009).

Sin embargo, cuando las medidas de la senal dispersa se encuentran contamina-
das por algun tipo de ruido, tal como ruido blanco o ruido de cuantizacion, se deben
considerar condiciones alin mas fuertes, dado que la propiedad de espacio nulo no
considera el ruido. Es por lo anterior que en (Candés y Tao, 2005) se introduce la
condicion denominada propiedad de isometria restringida aplicada sobre la matriz
de sensado.

Definicion 3.3 :Propiedad de Isometria Restringida - RIP: Una matriz A sa-
tisface la propiedad de isometria restringida de orden k, si existe un ¢, € (0, 1) tal
que:

(1= ar)llxl3 < [lAx]5 < (1 + 0i)lIx]l3 (3.10)

para todo x € S.

Si una matriz A satisface la propiedad de isometria restringida de orden 2k,
de la ecuacion 3.10 se puede interpretar que la matriz A conserva la distancia de
cualquier par de vectores k-dispersos, lo cual tiene implicaciones fundamentales
respecto al ruido.

Lema 3.1: Limite Inferior de la Propiedad de Isometria Restringida - Supon-
gase que A satisface la propiedad de isometria restringida de orden & con constante
0. Sea ~ un entero positivo. Luego A satisface la propiedad de isometria restringida
de orden k' = v| £ con constante 4, < ;.



Marcos de Referencia Metodoldgicos Para Sensado de Espectro y Sensado
48 Compresivo

El limite inferior de la propiedad de isometria restringida es una condicién nece-
saria para la recuperacion de todas las senales x a partir de sus medidas Ax, por
los mismos motivos que la condicién de espacio nulo es necesaria.

Definicion 3.4 : Sea A : R" — R™ una matriz de sensado, y sea A : R — R"
un algoritmo de recuperacion dispersa. Se dice que el par (A, A) es C-estable si
para cualquier x € S, y para cualquier e € R™ se tiene que

|A(AX + e) — x| < Cle|. (3.11)

La ecuacion 3.11 indica que si se adiciona una pequena cantidad de ruido a
las medidas, el impacto de dicha adicion sobre la sefnal recuperada no debe ser
arbitrariamente grande.

Teorema 3.3 (Davenport, 2010):Si el par (A, A) es C-estable se tiene que

1
EHXH2 < ||Ax][2 (3.12)

para todo x € Sy.

La demostracion del teorema 3.3 se encuentra en (Davenport, 2010). Del teo-
rema 3.3 (ecuacion 3.12) se puede afirmar que si se desea reducir el impacto del
ruido en la senal recuperada, se debe ajustar la matriz de sensado A (puede pen-
sarse en escalarla) de tal manera que cumpla la propiedad de isometria restringida,
obteniendo de esta manera un ajuste de la ganancia de la senal si la magnitud del
ruido es independiente de la seleccion de A, alcanzando de esta manera una alta
relacién senal a ruido, de tal manera que eventualmente el ruido pueda considerarse
despreciable.

Hasta el momento, con respecto a la cantidad de medidas requeridas para garan-
tizar la recuperacién de una senal dispersa se tiene el limite inferior determinado
por el teorema 3.1, el cual indica que debe ser m > 2k para el caso de senales
exactamente k-dispersas que cumplan con la propiedad de espacio nulo (adicional-
mente no se considera el ruido); por lo tanto, la idea ahora, es identificar cual es
el minimo nimero de medidas requeridas para garantizar la recuperacion de una
senal k-dispersa basadas en la propiedad de isometria restringida.
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Teorema 3.4 (Davenport, 2010): Sea una matriz de tamano m x n que satisfice
la propiedad de isometria restringida de orden 2k con constante d,;, € (0, 1/2]. Luego

m > 0.28k log(%) (3.13)

La demostracion del teorema 3.4 se encuentra en (Davenport, 2010). La restric-
cidn 0y, < % se realiza por conveniencia.

La ecuacion 3.13, establece un limite inferior para la cantidad de medidas re-
queridas para la recuperacion de la senal dispersa cuando la matriz de sensado
satisface la propiedad de isometria restringida de orden 2k.

Verificar que una matriz de sensado A satisface cualquiera de las propiedades
tales como la “chispa”, la propiedad de espacio nulo, o la propiedad de isometria
restringida requiere tipicamente realizar una busqueda combinatoria sobre todo el

espacio de submatrices (:), por lo tanto, es preferible utilizar propiedades sobre

la matriz A que se puedan calcular con mayor facilidad, donde la propiedad de
coherencia de la matriz es una de esas propiedades (Donoho y Elad, 2003; Tropp y
Gilbert, 2007).

Definicion 3.5 : La coherencia de una matriz A, denotada por i(A), es el mayor
valor absoluto del producto interno entre cualquier par de columnas a;,a; de A, y
definida como se ilustra en la ecuacion 3.14.

u(A) = arg maxM (3.14)

1<i<j<n ||ail[2[|ay]2
En (Rosenfeld, 1997; Strohmer y Heath, 2003; Welch , 1974) se muestra el limite
de Welch, el cual es el limite inferior de la coherencia de una matriz, por lo tanto
w(A) € [, [ ey 1], donde puede apreciarse que si n > m el limite inferior es

aproximadamente u(A) > —=.

Lema 3.2 (citep129:- Para cualquier matriz A,

1
Spark(A) > 1+ m (3.15)

La demostracion se realiza en (Tropp y Gilbert, 2007).
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Por medio de la combinacion del teorema 3.1 (ecuacién 3.7) con el lema 3.2
(ecuacion 3.15) se puede proponer la siguiente condicion sobre la matriz de sen-
sado A de tal manera que se garantiza unicidad de la correspondencia de la senal
dispersa x con sus medidas Ax.

Teorema 3.5 (Donoho y Elad, 2003): Si

1 1
E<=-(14+—7—=), (3.16)
5 u(A))
se tiene entonces que para cada vector de mediciones y € R™ existe al menos una

senal x € S, tal que y = Ax.

El teorema 3.5 (ecuacion 3.16) junto con el limite de Welch proporcionan un
limite superior al nivel de dispersion k que garantiza unicidad utilizando coherencia,
el cual se indica en la ecuacioén 3.17.

k = O(v/m) (3.17)

De acuerdo a lo presentado hasta el momento en esta seccion, puede indicarse
que la construccién de la matriz de sensado es una tarea dispendiosa en la cual
es de vital importancia satisfacer las propiedades que garantizan la recuperacion
de la sefal con la menor cantidad posible de mediciones, por ello, en (Bourgain,
et al., 2011; DeVore, 2007; Haupt, et al., 2010; Indyk, 2008) se han estudiado
técnicas de construccién de matrices de sensado deterministicas, las cuales sa-
tisfacen las propiedades de recuperacion, pero requieren de gran cantidad de medi-
das, por ejemplo en (DeVore, 2007), la técnica de construccion propuesta requiere
que m = O(k?logn), afortunadamente, estas limitaciones pueden ser superadas
aleatorizando la construccién de la matriz de sensado. Por ejemplo, si A es una ma-
triz aleatoria de tamano m x n cuyas entradas son independientes e idénticamente
distribuidas, con distribuciones continuas, entonces Spark(A) = m + 1 con probabi-
lidad 1. De manera mas significativa, matrices aleatorias satisfacen la propiedad de
isometria restringida con alta probabilidad si las entradas siguen una distribucién
gausiana, Bernoulli o en general cualquier distribucién subgausiana y requieren
una cantidad de medidas m = O(k*log%) (Achlioptas, 2003). La utilizacion de
matrices aleatorias tiene otros beneficios adicionales tales como que las medidas
son democraticas, lo cual significa, que es posible recuperar una sefal utilizando
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cualquier subconjunto suficientemente grande de medidas; otro beneficio es que en
la practica, con frecuencia, se tiene interés de tomar medidas de una sefal x que no
es dispersa en su base original pero que es dispersa con respecto a una base @, por
lo tanto, se requiere que el producto A® cumpla con la propiedad de isometria res-
tringida. Si se utiliza una construccion determinista seria necesario tener en cuenta
la base ® en la construccion de A, pero cuando A se construye de manera aleatoria
se puede evitar esta consideracion.

3.4.3 Recuperacion dispersa o decodificacion no lineal

Existen cinco clases de técnicas computacionales para resolver problemas de apro-
ximacion dispersa:

e Busqueda Codiciosa: Refina iterativamente una solucion dispersa por medio
de identificacion sucesiva de uno o mas componentes que producen la mejor
aproximacién (Mallat y Zhang, 1993).

¢ Relajacion Convexa: Este tipo de técnica reemplaza el problema combinato-
rio por un problema de optimizacion convexa. Resuelve el problema convexo
con algoritmos que explotan la estructura del problema (Chen, et al., 2001).

o Métodos Bayesianos: En esta técnica se asume una distribucién a priori que
favorece la dispersion para los coeficientes desconocidos; se desarrolla un
estimador de maximo a posteriori que incorpora la observacion e identifica una
region de masa posterior significativa (Wipf y Rao, 2004), o promedia sobre los
modelos mas probables (Schniter, et al., 2008).

e Optimizacion no Convexa: Convierte el problema ¢, en un problema no
convexo relacionado y trata de identificar un punto estacionario. (Chartrand,
2007).

e Fuerza Bruta: Con esta técnica se realiza una busqueda sobre todo el con-
junto de posibles soportes, utilizando métodos de plano cortante para reducir
el numero de posibilidades (Miller, 2002).
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A continuacion se realiza una descripcion general de los algoritmos basados en
Busqueda Codiciosa y los algoritmos de Relajacion Convexa, dado que estos dos
métodos son los que presentan como ventaja el ser computacionalmente practicos y
conducen a soluciones demostrablemente correctas bajo condiciones bien definidas
(Becker, et al., 2011a,b; Ben-Haim, et al., 2010; Donoho, et al., 2006). Los métodos
Bayesianos y basados en optimizacion no convexa, se basan en principios solidos,
pero en la actualidad no ofrecen garantias sélidas de solucion (Gilbert, et al., 2010,
2007); en cuanto a los métodos de Fuerza Bruta, son algoritmicamente correctos,
pero solo son eficientes en problemas de pequena escala (Sun, et al., 2013; Candés
y Tao, 2006; Baraniuk, et al., 2008).

Algoritmos Basados en Busqueda Codiciosa

Los algoritmos basados en busqueda codiciosa se basan en aproximaciones suce-
sivas de los coeficientes y del soporte de la senal, identificando de manera iterativa
el soporte de la sefnal hasta alcanzar un criterio de convergencia, o por obtener de
manera alternativa una aproximacién mejorada de la senal dispersa en cada itera-
cion considerando la falta de correspondencia con los datos medidos.

El algoritmo de Busqueda de Correspondencia Ortogonal (Orthogonal Matching
Pursuit - OMP) (Lobato, et al., 2009) es tal vez el mas simple al interior de esta cate-
goria, este algoritmo inicia buscando la columna de la matriz de sensado A mayor-
mente correlacionada con las medidas, luego se repite este paso correlacionando
las columnas con la senal residual, la cual se obtiene restando las contribuciones
de una estimacion parcial de la senal del vector de mediciones original.

El algoritmo en la tabla 3.1 muestra la estructura formal de OMP, donde H;(x)
denota el operador de umbralizacion dura sobre x, el cual establece en cero todas
las entradas de x excepto aquellas k entradas de mayor magnitud. El criterio de
parada puede consistir de un limite sobre la cantidad de iteraciones donde también
se limite el nimero de entradas no cero del vector x o un criterio que verifique que
y ~ Ax.

OMP garantiza recuperacion de la senal x en exactamente k iteraciones para
senales exactamente k-dispersas libres de ruido para matrices que satisfacen la



3.4. Marco de Referencia Metodologico Propuesto Para Sensado Compresivo 53

1 | Entradas: Matriz de sensado A, vector de medidas y.

2 | Inicializar: x, = 0,ry = y,Ag = 0.

3 Fori=1;i:=i+ 1 hasta que se cumpla el criterio de parada

4 g ATr(,-_l) % Estimacién de la sefial de forma residual

5 A; < A1) Usupp(Hi(gi)) % Agrega la mayor entrada residual.
6 X|p; Aeri)y , i]Ag < 0% Actualiza la estimacién de la sefial.
7 r; < y— AX; % Actualiza la medicién residual.

8 Fin For

9 | Retorna: x

Tabla 3.1. Busqueda de Correspondencia Ortogonal - OMP

propiedad de isometria restringida (Davenport y Wakin, 2010); en los dos casos, los
resultados solo aplican cuando m = O(k? log(n)).

Algoritmos Basados en Relajacion Convexa

Los algoritmos basados en relajacion convexa son otro enfoque fundamental de
aproximacion dispersa, los cuales reemplazan la funcion combinatoria ¢, con la
funcién convexa ¢, lo cual, convierte el problema combinatorio en un problema de
optimizacién convexa, concretamente (Gribonval y Nielsen, 2003), la norma ¢, es la
funcion convexa mas aproximada a la funcioén ¢,. El enfoque natural, desde el cual
se aborda el problema de aproximacién dispersa es encontrar la solucion dispersa
de y = Ax, resolviendo la ecuacién 3.18.

argmin||x||o sujetoa y = Ax (3.18)

Sin embargo el problema planteado en la ecuacion 3.18 es un problema com-
binatorio el cual en general es NP-Hard (Natarajan, 1995), y el simple hecho de
trabajar con todos los soportes de cardinalidad k& se convierte en un problema com-
putacional intratable, al reemplazar la norma ¢, por la norma ¢; el problema se con-
vierte en el planteado en la ecuacion 3.19.

argmin||x||; sujetoa y = Ax (3.19)
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Cuando se trata con mediciones imperfectamente dispersas (medidas contami-
nadas por ruido), se considera el modelo de sensado dado por la ecuacion 3.20.

y =Ax+w, (3.20)

donde A es la matriz de sensado de tamano m x n, y € R™ es el vector de medi-
ciones y w € R™ es el vector de ruido, las entradas de y son las medidas de x
contaminadas por ruido, el problema de optimizacion de la ecuacién 3.20 se con-
vierte en el problema definido en la ecuacion ecuaciéon 3.21.

argmin||x||; sujetoa [[Ax—yl|2<e (3.21)

O de manera equivalente

arg min(|x| + 5[ Ax — y|3) (3:22)

Los dos algoritmos o problemas de minimizacién son equivalentes en el sentido
que la soluciéon de un problema es también la solucién del otro siempre que los
parametros ¢ y u se establezcan adecuadamente; sin embargo la correspondencia
entre ¢ y 1 no se conoce de manera a priori, dependiendo de la aplicacién y la infor-
macioén disponible, uno de los dos puede ser mas facil de obtener, lo que hace que
uno de los dos problemas enunciados en las ecuaciones 3.21 y 3.22 sea preferido
sobre el otro. El seleccionar adecuadamente € o i es un problema que es muy im-
portante en la practica, por lo cual, principios generales de seleccién incluyen 1.)
Realizar presunciones estadisticas sobre w y x e interpretar las ecuaciones 3.21 o
3.22 como por ejemplo estimaciones de maximo a posteriori. 2.) Validacion cruzada
(realizar la reconstruccion a partir de un subconjunto de medidas y validar la recu-
peracion sobre el otro subconjunto de medidas) y 3.) Encontrar los mejores valores
de los parametros sobre un conjunto de datos de prueba y utilizar estos parametros
sobre los datos actuales con ajustes apropiados, para compensar las diferencias en
escala, rango dinamico, dispersion y nivel de ruido.

3.4.4 Busqueda Codiciosa o Relajacion Convexa

Los dos métodos permiten garantizar la recuperacion de la senal original siempre
gue se cumpla con una cantidad adecuada de medidas, sin embargo, dada la natu-
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raleza de la busqueda codiciosa que construye y corrige progresivamente el soporte
de la solucion, su desempeno sobre senales que siguen una distribucion que decae
rapidamente es mejor que los algoritmos basados en relajacion convexa, dado que
requieren una menor cantidad de mediciones; por otra parte, los algoritmos basados
en recuperacion convexa tienden a tener un desempeno mas consistente por lo cual
la calidad de la solucion tiende a afectarse menos por la velocidad de caida de la
distribucion de la senal.

La busqueda codiciosa puede extenderse al modelo base de CS en el cual las
senales no solamente son dispersas, sino que sus soportes se encuentran restringi-
dos a ciertos modelos, como por ejemplo, estructuras en arbol; algunos de estos
modelos son dificiles de representar como modelos de optimizacién convexa; por
otra parte, es dificil extender la busqueda codiciosa a funciones objetivo o a fun-
ciones de energia. La optimizacion dispersa naturalmente acepta funciones objetivo
y restricciones de muchos tipos, especialmente si son convexas; sin embargo, si un
problema puede ser resuelto por los dos métodos, se debe examinar la velocidad de
caida de la distribucién de la senal.

3.5 Validacion Conjunta

La validacion de los marcos metodologicos propuestos, se realiza aplicandolos al
escenario de sensado de espectro de banda ancha basado en sensado compresivo
(Candes, et al., 2006; Astaiza, et al., 2015). La identificacion de espacios en blanco
se realiza por un dispositivo no colaborativo de CR, donde la prioridad es realizar el
sensado de espectro de banda ancha.

A continuacion se abordan las etapas metodologicas propuestas en las sec-
ciones 3.3 y 3.4 para el desarrollo de un algoritmo eficiente de sensado de espectro,
que permita identificar los espacios en blanco presentes en la multibanda de interés
minimizando la tasa de muestreo requerida y garantizando alta probabilidad de de-
teccion y bajas probabilidades de omisidén de deteccion y falsa alarma.
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3.5.1 Modelo del Sistema

Considerando un dispositivo de CR de unica antena que opera sobre una multibanda
(licenciada) con un ancho de banda total de B H z, el cual se encuentra dividido en
k sub-bandas no traslapadas de igual ancho de banda b, equivalente a B/k Hz por
canal como se muestra en la figuras 3.5 y 3.6.

Transmisores
Primarios

Receptores
Primarios

b1 b2 cee bk

A&

Usuario
Cognitivo

Figura 3.5. Escenario Sensado de Espectro de Banda Ancha con Usuario Cognitivo
de Unica Antena.

Asumiendo que las muestras de la senal multibanda son variables aleatorias
independientes que siguen una distribucién normal de media cero y varianza o,
(N(0,04)), presuncion que es valida para cualquier sefal multibanda en la cual cada
portadora de una sub-banda se modula independientemente por flujos de datos; y
que las muestras de ruido en cada antena son variables aleatorias normalmente dis-
tribuidas, independientes, de media cero y varianza o, (N (0,0,)), la sefal recibida
en la antena del dispositivo de CR puede expresarse como se indica en la ecuacion
3.23.
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Figura 3.6. Senal Multibanda Genérica.

x;(n) = hys;(n) + w;(n) (3.23)

donde x;(n) es la n-ésima componente de la sefal recibida por el SU en la j-
ésima sub-banda con j = 1,2, .., k, h; representa la respuesta del canal en la j-ésima
sub-banda, s;(n) es la n-ésima componente de la sefal transmitida por el j-ésimo
PU sobre la j-ésima sub-banda y recibida por la antena del SU y w,(n) es la n-ésima
componente del ruido en la j-ésima sub-banda.

El problema de sensado de espectro en la j-ésima sub-banda puede formularse
como un problema de comprobacion de hipétesis estadistica en el cual se debe
escoger entre la hipoétesis #, ; la cual indica que la j-ésima sub-banda se encuentra
disponible, y la hipbtesis #, ; la cual indica que la j-ésima sub-banda se encuentra
ocupada, lo anterior puede expresarse de acuerdo a la ecuacion 3.24.

Ho,: Xj =W,
yliy=3 T
HlJ X = hij + W

donde x; € R, es el vector de la sefial recibida por el SU en la j-ésima sub-banda,

(3.24)

con p igual a la cantidad de muestras tomadas por sub-banda, w; € R, es el vector
que representa las componentes de ruido blanco presente en la j-ésima sub-banda,
h; € [0,1] representa la respuesta del canal en la j-ésima sub-banda, finalmente
s; € R, es el vector que representa la sefial transmitida por el j-ésimo PU sobre la
j-ésima sub-banda.

Para realizar la identificacion de WS, el dispositivo de CR debe implementar el
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sensado de espectro mediante la ejecucion de las funciones asociadas a cada uno
de los bloques del diagrama que se muestra en la figura 3.7.

Dispositivo de Radio Cognitivo

Algoritmo de Sensado

Digitalizacion y[m] | Extraccién R"‘ Clasificacion e

Muestreo e . e g
( A ) Caracteristicas identificacion

4

x(t)

Figura 3.7. Diagrama en Bloques Funcion Sensado de Espectro Dispositivo de
Radio Cognitivo.

donde x(t) representa la senal de banda ancha presente en el canal de comu-
nicaciones en la banda del operador licenciado. Inicialmente en el bloque de dig-
italizacion la senal x(t) se muestrea con el RD, donde se implementa el muestreo
mediante la matriz A € R™*™ obteniendo el vector de muestrasy € R™, cony = Ax.
Posteriormente, el bloque de extraccion de caracteristicas permite obtener la matriz
de covarianza de la senal R, € R™*"™ a partir de la matriz de covarianza de las
muestras R, € R™*™, donde m < n. Finalmente, en el bloque de clasificacion se
realiza la deteccién de WS basado en la matriz de covarianza estimada de la senal
utilizando un criterio de maximo aposteriori.

3.5.2 Escenarios Reales y de Simulacion

Para la validacion de los marcos metodologicos propuestos se plantean tres esce-
narios, el primero corresponde a un escenario en el cual la sefnal de prueba co-
rresponde a una sefal digital simulada, los dos escenarios restantes corresponden
a senales reales DVB-T2 y FM obtenidas de acuerdo con campana de mediciones
descrita en el Apéndice 1.
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Escenario y Parametros de Simulacion

La implementacién de la simulacion del algoritmo de sensado de espectro de banda
ancha propuesto, por simplicidad y practicidad en los tiempos de simulacion y sin
perder generalidad, se realiza generando una sefal multibanda en un rango com-
prendido entre OMHz y 20MHz, en la cual se definen 6 sub-bandas de frecuencia;
para simular la senal transmitida por cada usuario primario, se generan de manera
aleatoria simbolos 16QQ AM a una tasa de 2M sps, los cuales siguen una distribucion
uniforme y se consideran independientes entre si. Posteriormente se conforman los
pulsos a través de un filtro coseno alzado con un factor de roll off de 0.5, los cuales
finalmente son modulados sobre la respectiva portadora; para efectos de simulacion
se asume que cada usuario primario genera 100 simbolos, por lo cual a la tasa de
2M sps la duracion de la senal multibanda sera de 50us, donde se puede apreciar
que la duracion de la senal se encuentra determinada por la cantidad de simbolos
transmitidos, lo cual no afecta la forma de la distribucion de potencia de la senal y
por lo tanto, al tener mayor o menor duracion no se afectan los resultados de sen-
sado bajo los parametros establecidos y dependientes del ancho de banda de la
multibanda y de las sub-bandas definidas; de esta manera, considerando el ancho
de banda de la senal multibanda de 20 M H z, se establece que la tasa de muestreo
de Nyquist es de 40M H z; asumiendo que, en un instante de tiempo cualquiera, en
el sistema solo se tienen 3 usuarios primarios activos, haciendo uso de las portado-
ras ubicadas en 33M Hz, 6MHz, OMHz, 12MHz, 15 M Hzy 18 M H z, y adicionando
ruido blanco gaussiano generado de manera aleatoria con una distribuciéon normal
de media cero y varianza igual a la energia de simbolo sobre la relacion senal a
ruido (SNR) objetivo.

En este escenario, se tiene que la cantidad de canales del sistema es K = 6,
el niumero de canales ocupados por los usuarios primarios es L = 3, el niumero de
canales disponibles para los usuarios cognitivos es K — L = 3, el ancho de banda
licenciado al operador primario es B = 20M H z, por lo tanto cada canal cuenta con
un ancho de banda de operacion de 2MHz = 2MHz = 3.3M Hz; de igual forma
se asume que todos los usuarios primarios transmiten con la misma potencia, y que
la relacion sefal a ruido es de 30dB.

Normalmente el orden de dispersidn de la senal presente en la banda licenciada
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es desconocido, sin embargo, se presenta un limite superior, el cual es igual a la
cantidad de sub-bandas de frecuencias definidas en la banda de interés, motivo por
el cual el orden de dispersion con el que se aborda el escenario es | = K = 6;
se simula con este valor con la intencion de abordar el problema de realizar las
mediciones y reconstruccion de la senal dispersa, en un escenario que se aproxime
de mejor manera al escenario real, en el cual no se conoce con certeza el orden de
dispersion. Los parametros de simulacién se muestran en la tabla 3.2.

Parametro Valor

Generacion Senal Multibanda

Ancho Banda Multibanda 20MHz
Modulacion Senal Canal 16QAM
Tasa de Simbolos 2M sps
Factor Roll Off Filtro Tx 0.5
Tasa Muestreo Nyquist 40MH z
Numero Muestras Multibanda (Nyquist) 2000
SMHZ
6 MHZ
Frecuencias Portadoras IMHZ
12 MHZ
15 MHZ
18 MHZ
Muestreador Sub-Nyquist
Numero de Muestras Entrada 2000
Numero de Muestras Salida 100

Algoritmo de Sensado de Banda Ancha

NuUmero de lteraciones K

Tabla 3.2. Parametros de Simulacién

Escenarios Reales

Senal DVB-T2
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En este escenario de prueba, se mide la potencia de la senal transmitida por la
estacion transmisoras de DVB-T2 que cubre a la ciudad de Armenia en la banda
comprendida entre 470M Hz a 506M Hz (canales 13 al 18), con las caracteristicas
de medicion que se ilustran en la tabla 3.3.

Tx Rx
Latitud (grad, min, seg) 4°36'40.298" N 4°33'53.248" N
Longitud (grad, min, seg) 75°39'37.008" O 75°39'7.884° O
Altura s.n.m (m) 1691.4 1574.5
Frecuencia central AS8M H = A88M H
Rango de frecuencias (MHz) | 470 M Hz a 506 M Hz | 47T0M Hz a 506 M H =

Tabla 3.3. Parametros de Medicion Senal DVB-T2

Senal FM

En este escenario de prueba, se mide la potencia de las senales transmitidas por
lasdiferentes estaciones de radio FM que cubren la ciudad de Armenia en la banda
comprendida entre 96M Hz a 99M H z, con las caracteristicas de medicion que se
ilustran en la tabla 3.4.

Rx
Latitud (grad, min, seg) 4°33'53.248" N
Longitud (grad, min, seg) 75039'7.884° O
Altura s.n.m (m) 1574.5
Frecuencia central 97.5MH =z
Rango de frecuencias (MHz) | 96 M Hz a 99M H =

Tabla 3.4. Parametros de Medicion Senal FM

3.5.3 Modelo de la Senal Presente en el Canal (Representacion Dispersa de
la Senal)

Asumiendo que en el sistema existen instantes de tiempo en los cuales no se en-
cuentran en uso la totalidad de las sub-bandas disponibles, y denotando por L el
nuamero de canales ocupados por los usuarios primarios que se encuentran activos



Marcos de Referencia Metodoldgicos Para Sensado de Espectro y Sensado
62 Compresivo

en la red, luego se tienen k — L canales disponibles en el sistema que pueden ser
aprovechados por usuarios secundarios de Radio Cognitivo.

El orden de la senal dispersa en la banda del operador primario en realidad
es desconocido, pero de acuerdo a que el problema de sensado de espectro solo
requiere identificar las portadoras activas dentro del ancho de banda licenciado,
este orden de dispersidn puede asumirse como el maximo posible, el cual equivale
a tener los k canales del operador ocupados por los usuarios primarios, luego, la
senal sensada en este caso es k-dispersa, con orden de dispersion k.

La funcion de sensado de espectro realizada por el terminal cognitivo es determi-
nar la ocupacion de los k canales en la banda asignada al operador primario, donde
los k — L canales disponibles en la red representan oportunidades de transmisién a
los usuarios cognitivos siempre y cuando los terminales cognitivos se encuentren en
capacidad de detectar correctamente los canales disponibles en la banda sensada.

Asumiendo que los usuarios primarios utilizan un esquema de modulacién digi-
tal, la senal presente en la banda licenciada se representa como se muestra en la
ecuacion 3.25.

k
X(t) = Y _[Xrn(t) cos(2m fut + 0,) — Xqn(t) sin (27 ft + 6,,)] (3.25)

n=1

donde x,,(t) es la componente en fase de la sefal sobre la n-ésima portadora de
frecuencia f,,, xg.(t) es la componente en cuadratura de la sefial sobre la n-ésima
portadora de frecuencia f, y 0, representa la fase de la senal portadora. La senal
presente en la banda del operador primario en los dominios tiempo y frecuencia luce
como se muestra en las figuras 3.8 y 3.9 respectivamente.

Mientras las sefales reales se muestran en las figuras 3.10 y 3.11.

Dado que la senal en el canal es dispersa en el dominio frecuencia, se realiza la
transformada de Fourier de la sefal x(t) y se umbraliza la magnitud cuadratica de
la transformada, la cual permite llegar a la aproximacion dispersa de la senal la cual
se muestra en la ecuacién 3.26.

X(f) =U(F )P, (3.26)
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Figura 3.8. Senal Multibanda Presente en la Banda Primaria en el Escenario de
Simulacién Planteado SNR=30dB (Dominio Tiempo).
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Figura 3.9. Densidad Espectral de Potencia de la Senal Multibanda Presente en la
Banda Primaria en el Escenario de Simulacién Planteado SNR=30dB.
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Densidad Espectral de Potencia Sefial DVB-T2
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Figura 3.10. Senal Multibanda DVB-T2 Adquirida.
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Figura 3.11. Senal Multibanda FM Adquirida.
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donde U(z) representa la funcion de umbralizacion, la cual se define como se indica
en la ecuacion 3.27.

0 si =<
Uz) = { wE=T (3.27)
z st z>7

donde v denota la potencia de ruido de la banda sensada. Por lo tanto, al re-
presentar digitalmente la sefal en el dominio disperso se obtiene la aproximacion
dispersa observada en la figura 3.12.
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Figura 3.12. Representacién Dispersa de la Senal Presente en la Banda Primaria
en el Escenario de Simulacion Planteado SNR=30dB.

3.5.4 Pre-procesamiento y Digitalizacion de la Senal de RF (Toma de Medidas
y Codificacion Lineal)

De acuerdo a que el objetivo planteado de sensado es la identificacion de espacios
en blanco en un escenario de radio de banda ancha, se decide minimizar la cantidad
de muestras a procesar en la etapa de clasificacion e identificacion, motivo por el
cual se define realizar un muestreo sub-nyquist basado en sensado compresivo.
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El muestreo de la sefal multibanda x(t) ilustrado en la ecuacién 3.25, realizado
mediante el AIC denominado demodulador aleatorio RD (Tropp, et al., 2010), puede
considerarse como un nuevo tipo de sistema de muestreo, el cual puede usarse para
realizar la adquisicion de senales dispersas limitadas en banda.

Como se muestra en el diagrama de la figura 3.13, la sefal de entrada al de-
modulador aleatorio se multiplica por una secuencia psudoaleatoria de alta tasa, la
cual dispersa la energia de los tonos sobre el ancho de banda total ocupado por
la secuencia, posteriormente, se aplica filtraje anti-aliasing de acuerdo al limite su-
perior del inverso de la tasa de informacién de la sefial + con R = O[K log(%¢)]
(Tropp, et al., 2010), para finalmente muestrear la senal a una tasa inferior a la
tasa de Nyquist. El proceso de demodulacién (multiplicacién por la secuencia pseu-
doaleatoria) garantiza que cada tono presente en la senal de entrada presenta una
“firma” diferente dentro de la banda pasante del filtro; dado que la senal de entrada
al demodulador aleatorio se encuentra conformada solamente por algunos tonos, es
posible identificar los tonos y sus amplitudes a partir de las muestras de baja tasa.

3=

x(&)p.(1) y[ n]

SH":N

Generador de
Semilla— | Numeros

Seudoaleatorios

Figura 3.13. Diagrama en Bloques del Demodulador Aleatorio.

En el caso ideal, el demodulador aleatorio es un sistema lineal que mapea una
senal de tiempo continuo a una secuencia discreta de muestras (Tropp, et al., 2010),
el cual actua sobre la forma discreta de la senal de entrada x[n| de la senal de
tiempo continuo x(t), cada muestra z,, de la sefial x[n], donde cada muestra es el
promedio de la sefal x(t) sobre el n-€simo intervalo de tiempo, se multiplica por la
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respectiva muestra ¢, de la senal aleatoria, donde c¢i, ¢, -- , ¢, €S la secuencia de
tiempo discreto de valores +1 equiprobables producida por el generador de numeros
pseudoaleatorios, por consiguiente, el proceso de demodulacion es equivalente a
mapear x — Dx donde D es una matriz diagonal de tamano n x n como se aprecia
en la ecuacion 3.28.

C1 0
0 o 0 O
D= (3.28)
0O 0 . 0
0 c,

Finalmente, se considera la accién de muestreo conjunta con la integracién (acu-
mulacion). Se asume que la tasa de muestreo es m y suponiendo que m divide
exactamente a n; luego, cada muestra obtenida del demodulador aleatorio es la
suma de  entradas consecutivas de la sefial demodulada. Por lo tanto, la accion
del muestreador en conjunto con la integracion puede ser considerada como una
matriz H de tamafio m x n, cuya M-ésima fila tiene I entradas unitarias consecu-
tivas, iniciando en la columna (%) + 1; para cada M = 1,2,3,...,m, por ejemplo
para m = 3y n = 12 la matriz H tiene la forma que se muestra en la ecuacion 3.29.

111100000000
D={00001T1T110000 (3.29)
00000O0O0COT1T1T11

Por lo anterior, la matriz M = HD de tamano m x n describe la accion del sistema
hardware sobre la senal discreta x[n]. En (Tropp, et al., 2010)) se demuestra el
cumplimiento de la condicién de la propiedad de isometria restringida (RIP) del RD
y en particular de la matriz de sensado A, lo cual garantiza recuperacion estable.

Del proceso de muestreo sub-Nyquist, se obtienen muestras de la forma ilustrada
por la ecuacién 3.30.

y = Ax (3.30)

donde A es la matriz de sensado de tamano m x n, con A = ®¥ donde ¥
representa la matriz de tamano n x n de transformacién del dominio tiempo al do-
minio frecuencia donde la senal x se considera dispersa y ¢ es la matriz de tamano



Marcos de Referencia Metodoldgicos Para Sensado de Espectro y Sensado
68 Compresivo

m X n que describe la accion del sistema hardware sobre la sefal x , y € R™ es
el vector de mediciones y x € R" es el vector que representa la senal multibanda
[-dispersa en el dominio frecuencia, por lo tanto, las entradas de y son las muestras
sub-Nyquist de x.

Al realizar el muestreo de la senal con el RD, el cual se implementa para tomar
muestras a una tasa de 2M H:z (factor de submuestreo igual a 20), se obtiene la
sefal muestreada que se muestra en la figura 3.14.
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Figura 3.14. Senal de salida del RD para senal simulada con tasa de muestreo de
2MHz — 1/20 tasa de Nyquist.

3.5.5 Extraccion de Caracteristicas (Recuperacion Dispersa o Decodificacion
no Lineal)

Considerando que lo que se busca es realizar la identificacion de espacios en blanco
presentes en un ancho de banda amplio, la caracteristica a identificar es la presencia
0 no de energia en cada una de las sub-bandas dentro del ancho de banda de B H -.

Con el vector de mediciones y € R™ se resuelve el problema de relajacion con-
vexa planteado en la ecuacién 3.31.
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argmin ||x||; sujetoa y = Ax (3.31)

Obteniendo el vector estimado de la senal X[n] = [X;[n], Xa[n], - ,X,[n]]. Sin
embargo, al resolver el problema planteado en la ecuacion 3.32.

argmin [|x||; sujetoa y = dx (3.32)

Se obtiene el vector estimado en el dominio frecuencia para cada escenario
X[k] = [X1[k], Xs[k], -, X.[k]] el cual se ilustra en las figuras 3.15, 3.16 y 3.17.

25
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Figura 3.15. Espectro de la Senal Reconstruida - Escenario Simulacion.

Definiendo a S, como se indica en la ecuacion 3.33, la cual representa la b-ésima
sub-banda de la banda licenciadaconb=1,2,..., K

Sp=Y_ XK (3.33)

sub-bandas a las cuales se aplican las hipétesis de deteccion mostradas en la
ecuacion 3.34.
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Figura 3.16. Espectro de la Senal Reconstruida - Escenario Real DVB-T2.
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Figura 3.17. Espectro de la Senal Reconstruida - Escenario Real FM.
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Hy: S, >0 Canal Ocupado

(3.34)
Hy: S,=0 Canal Disponible

Las hipétesis de deteccion se plantean de esta manera dado que el proceso de
estimacion realizado para obtener la representacion dispersa de la sefal en la banda
sensada permite obtener el vector disperso )A([k], el cual solo tiene componentes
diferentes de cero en aquellas posiciones en las cuales existen valores significativos
de energia.

En el modelo propuesto en esta seccion, la cantidad de mediciones m realizadas
de la sefal dispersa se aproxima a m = O(k?), donde se requiere garantizar que la
relacion I sea entera.

3.5.6 Clasificacion e Identificacion

En el escenario de validacion se considera la implementacion de la funcion de sen-
sado de espectro en un dispositivo individual de CR, lo cual hace que las decisiones
se tomen de forma local y no cooperativa o colaborativa. De acuerdo con lo ante-
rior, el proceso de identificacion de espacios en blanco deriva en el desarrollo de un
algoritmo que permita establecer la ocupaciéon o no (presencia o no de energia) de
cada sub-banda dentro del ancho de banda de B Hz de acuerdo con la ecuacion
3.34 aplicando la regla de Maximo A Posteriori y que se describe a continuacion.

Para implementar el sensado de espectro de acuerdo con la ecuacion 3.34 se
propone el algoritmo que se ilustra en la tabla 3.5, donde los parametros de entrada
del algoritmo son: la matriz de sensado ®, el vector de muestras del canal y, el
numero de sub-bandas K y el tamano del vector senal n (linea 1); el algoritmo
propuesto retorna el vector de sub-bandas ocupadas y disponibles en la multibanda
ch (linea 2); se utilizan una variable auxiliar, P, para almacenar la potencia por
sub-banda de la multibanda (linea 3). El proceso de sensado de espectro inicia
estimando el vector disperso de la sefial en el dominio frecuencia X[#] (linea 5),
posteriormente se calcula la potencia estimada por sub-banda (linea 7), finalmente
se estima la presencia o no de sefal en cada sub-banda (lineas 8 a 12).
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1 | Entradas: ¢, y, K, n.
2 | Salida: ch.
3 | Var: Py,
4 Inicio
5 )A([k:] < argmin ||x]|; sujetoa y = dx
6 For i =1 hasta K
7 Py(j) Suma(f((cont%) hastaX ((cont + %))
8 Si Py(j) > 0 luego
9 ch(j) + 1
10 sino
11 ch(j) <0
12 Fin Si
13 cont = cont + 1
14 Fin For
15 | Retorna: ch

Tabla 3.5. Algoritmo de Sensado de Espectro de Banda Ancha

El proceso de estimacién e identificacion descrito anteriormente, permite iden-
tificar los WS presentes en el multibanda sensada. Los resultados del proceso se
ilustran en las figuras 3.18, 3.19y 3.20.

3.5.7 Evaluacion del Algoritmo

Para evaluar el desempeno del algoritmo de sensado de espectro propuesto, se
utilizan como métricas la probabilidad de falsa alarma, la probabilidad de omisién
de deteccidn y la probabilidad de deteccion, analizadas en funcion de la cantidad
de componentes recuperadas en la sefal estimada mediante el algoritmo de re-
construccion propuesto y en funcion de la relacion senal a ruido de la multibanda
generada.

El ruido que como se indicaba con anterioridad, es de tipo blanco gaussiano
generado de manera aleatoria con una distribucion normal de media cero y varianza
igual a la energia de simbolo sobre la relacion senal a ruido (SNR) objetivo, de
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Figura 3.18. Espectro de la Senal Multibanda Simulada Contra Espectro de la Sefal
Reconstruida.
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Figura 3.19. Espectro de la Senal Multibanda DVB-T2 Contra Espectro de la Senal
Reconstruida.
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Figura 3.20. Espectro de la Senal Multibanda FM Contra Espectro de la Senal
Reconstruida.

esta forma las curvas de las Figuras 3.21 y 3.22 se obtienen a partir de realizar
1000 corridas de simulacion por punto (con el objetivo de reducir la varianza de los
resultados de simulacion) y un nimero de simulaciones equivalentes a la cantidad
de puntos a graficar, variando en cada simulacion (cada 1000 corridas) la SNR en
pasos de 2 y la dispersion en pasos de 10.

En la figura 3.21 puede observarse que el numero de componentes significati-
vas a recuperar de la sefial multibanda (iteraciones del algoritmo de estimacion) en
el escenario de simulacion descrito es aproximadamente 180 para garantizar una
probabilidad de deteccion aproximadamente igual a 1, donde se evidencia que la
sefnal multibanda es una sefal que no puede considerarse exactamente dispersa,
ya que de ser dispersa, de acuerdo a la presuncion bajo la cual se realiza el mo-
delo de senal y del sistema, la cantidad de componentes significativas (iteraciones
del algoritmo de estimacion) que permitirian una recuperacion cercana a la exacta
de la sefal seria de 6 componentes (iteraciones), asi mismo, en la figura 3.21 se
observa que la probabilidad de falsa alarma permanece en cero, debido a que las
componentes recuperadas de la senal se encuentran en canales ocupados, pero no
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necesariamente en cada uno de ellos hay componentes recuperadas, por lo tanto, el
algoritmo de sensado propuesto siempre detectara de manera correcta los canales
ocupados en los cuales el algoritmo detecté componente, pero aquellos ocupados
en los cuales no se realizd deteccion de componente, el algoritmo propuesto lo es-
tima como canal no ocupado, lo que deriva en una omision de deteccion; de esta
manera, en la medida que se ejecutan mayor cantidad de iteraciones del algoritmo,
mayor cantidad de componentes son recuperadas (una componente por iteracion),
y por consiguiente, mayor posibilidad de que en cada canal ocupado existan com-
ponentes recuperadas y con ello, mayor probabilidad de deteccién y menor probabi-
lidad de omisién de deteccion.
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Figura 3.21. Probabilidades de Deteccion, Falsa Alarma y Omisién de Deteccidn
en Funcion del Numero de Componentes Recuperado para SNR=30dB.

En la figura 3.22 se puede apreciar que el algoritmo alcanza un desempefo en
el cual la probabilidad de deteccidon es aproximadamente 1 para valores de SNR su-
periores a 5dB, para valores de SNR por debajo de 5dB, la probabilidad de omisidon
de deteccion es aproximadamente igual a 0 lo cual implica que en el escenario de
Radio Cognitivo en general su desempeno sera adecuado, evitando que un usuario
cognitivo haga uso de una banda ocupada por un usuario primario en condiciones
de baja SNR, a pesar de desaprovechar oportunidades espectrales dados los altos
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valores de la probabilidad de falsa alarma.

+
+
+
{

+
¥*

o

Probabilidad
o
o (o]

o
>

o o
N (V)

o
=

5 20 25

|
O
a1
|
=
o
|
[&]
[
E
¢

5
SNR (dB)

Figura 3.22. Probabilidades de Deteccion, Falsa Alarma y Omisién de Deteccion
en Funcion de SNR para K=200.

3.6 Conclusion

En este capitulo se proponen dos marcos metodolégicos, el primero para el de-
sarrollo de algoritmos de sensado de espectro en sistemas de radio cognitivo y
el segundo para el procesamiento de senales basada en sensado compresivo, l0s
marcos metodoldgicos propuestos se validan mediante el desarrollo de un algo-
ritmo de sensado de espectro de banda ancha basado en muestreo sub-nyquist,
demostrandose que mediante las metodologias propuestas es posible realizar el
desarrollo de la funcion de sensado de espectro de manera eficiente, garantizando
abordar adecuadamente los retos practicos impuestos por la funcién de sensado de
espectro concebida en el escenario de radio cognitivo, asi mismo se evidencia que
la respuesta del algoritmo de sensado de espectro propuesto es acorde a los reque-
rimientos funcionales de los sistemas de quinta y préxima generacion. Lo anterior
representa un aporte significativo para la evolucién formal, sistémica y eficiente del
proceso de desarrollo de algoritmos de sensado de espectro.



Capitulo 4

Sensado de Espectro de Banda Ancha Local
Basado en Muestreo Sub-Nyquist

4.1 Introduccion

Actualmente la demanda de servicios de comunicaciones inalambricas ha crecido
de manera exponencial lo cual ha producido que se hable de una saturacion del
espectro (Negrete, et al., 2013), situacion que no necesariamente es correcta dado
que existen bandas de frecuencias que estan siendo sub-utilizadas (McHenry, et al.,
2005), donde el ejemplo mas evidente son las bandas asignadas para la prestacion
del servicio de television.

Por lo tanto, existen huecos espectrales también llamados espacios en blanco
(sub-banda ocupada solo por ruido) que en algunos casos son permanentes, y en
otros se producen en determinados momentos sobre algunas bandas de frecuencia,
lo cual implica un dilema, por un lado, los usuarios de algunos servicios como los
moviles no cuentan con la suficiente cantidad de espectro para transmitir, pero por
otra parte, algunas bandas espectrales no se encuentran completamente en uso
(McHenry, et al., 2005).

Es por ello que surge el concepto de Radio Cognitivo (CR), el cual fue propu-
esto por (Mitola, 1999), como una tecnologia promisoria para explotar el espectro
sub-utilizado de manera oportunista, permitiendo a los Usuarios Secundarios (SU —
usuarios no licenciados, sin derechos de utilizacion del espectro) utilizar el espectro
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asignado a los Usuarios Primarios (PU — usuarios licenciados y con derechos de
utilizacion del espectro) cuando estos Ultimos no se encuentren activos.

Para hacer esto los SU requieren realizar de manera permanente el sensado de
espectro, es decir, detectar la presencia o no de senal en el canal de comunica-
ciones; en este orden de ideas, el sensado de espectro es una funcién fundamental
en CR, sin embargo, existen factores que hacen que el sensado de espectro sea un
reto, algunos de ellos son: Relacion Sefal a Ruido (SNR), desvanecimiento multi-
trayecto, el ruido y la interferencia (qQue pueden presentar niveles variantes con el
tiempo, lo cual genera incertidumbre en la deteccion) (Cabric, et al., 2004).

Para realizar la funcién de sensado de espectro, se han propuesto varios métodos,
dentro de los cuales se encuentran, prueba de tasa de verosimilitud (LRT) (Kay,
1998), deteccion de energia (Sonnenschein y Fishman, 1992; Sahai y Cabric, 2005;
Tandra y Sahai, 2005; Kay, 1998; Cabric, et al., 2006), filtraje adaptado (Sahai y
Cabric, 2005; Kay, 1998; Cabric, et al., 2006; Chen, et al., 2007) y deteccién por
caracteristicas ciclo-estacionarias (Gardner, 1991; Gardner, et al., 1987; Han, et al.,
2006) entre otros; cada método presenta ventajas y desventajas, por ejemplo, LRT
se ha probado que es 6ptimo (Kay, 1998), sin embargo no es practico debido a
gue requiere conocimiento exacto de la informacién del canal y de las distribuciones
de probabilidad de la fuente de senal y de ruido; la deteccidn por filiraje adaptado,
requiere conocimiento perfecto de las caracteristicas del canal y sincronizacion; el
método basado en caracteristicas ciclo-estacionarias, necesita conocimiento de las
frecuencias ciclicas de los usuarios primarios y presenta una gran complejidad com-
putacional (Sahai y Cabric, 2005); el método basado en deteccion de energia no re-
quiere informacién a priori de la sefial o del canal, presentando como ventaja una ro-
bustez frente al desvanecimiento, sin embargo, requiere conocimiento de la potencia
de ruido, lo cual hace que malas estimaciones de la potencia de ruido conduzcan a
limitaciones de eficiencia con baja SNR y altas probabilidades de falsa alarma (Son-
nenschein y Fishman, 1992; Sahai y Cabric, 2005; Tandra y Sahai, 2005; Cabric, et
al., 2006; Shellhammer y Tandra, 2006).

Tradicionalmente el sensado de espectro se realiza detectando la presencia de
sefal canal por canal (banda angosta) como se realiza en los métodos mencionados
anteriormente, lo cual implica alta complejidad, alta latencia y bajas tasas de acceso
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a canales disponibles. Una alternativa a este enfoque, es dividir una banda ancha
de espectro (senal multibanda) en un gran nimero de canales o sub-bandas de
banda angosta, los cuales son sensados simultaneamente, lo cual puede permitir
disminuir la latencia y aumentar la velocidad de acceso a los canales disponibles; a
este nuevo enfoque se lo denomina sensado de espectro de banda ancha (Sun, et
al., 2013).

Sin embargo, el sensado de espectro de banda ancha requiere altas tasas de
muestreo (iguales o mayores a la tasa de Nyquist) para digitalizar la senal, lo cual
se traduce en procesar una gran cantidad de muestras que implican el incremento
de la Complejidad Computacional (CC).

Buscando reducir la CC, se han propuesto varios métodos de sensado de espec-
tro de banda ancha como el planteado por Mishali y Eldar (2011) donde se disena un
sistema de sensado de espectro de banda ancha basado en el Convertidor Modu-
lador de Banda ancha (MWC), el cual muestrea la senal recibida a una tasa inferior
a la tasa de Nyquist, y no requiere conocimiento a priori de informacién del canal
o caracteristicas de la senal. En (Mishali y Eldar, 2011) se puede evidenciar que
los canales de banda estrecha que conforman una senal multibanda generalmente
se encuentran parcialmente ocupados de manera simultanea, por lo cual sefales
inalambricas multibanda se consideran dispersas en el dominio de la frecuencia, es
aqui donde el Sensado Compresivo (CS) (Donoho, 2006), que se basa en el princi-
pio de dispersidn, se vislumbra como un método efectivo para el procesamiento de
sefales multibanda inalambricas a tasas inferiores a la tasa de Nyquist.

4.2 Formulacion del Problema

En el contexto descrito anteriormente, uno de los principales retos que se enfrentan
en CR es la implementacion eficiente del sensado de espectro local de banda an-
cha minimizando la tasa de muestreo requerida, garantizando alta probabilidad de
deteccion y bajas probabilidades de omision de deteccion y falsa alarma. En el es-
cenario de banda ancha, uno de los mayores problemas para realizar el sensado de
espectro es el gran numero de muestras a procesar cuando se realiza el muestreo
de senales multibanda a tasa iguales o superiores a la tasa de Nyquist, generando
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grandes tiempos de deteccidn, altos consumos de energia y la necesidad de altas
capacidades de procesamiento en los Dispositivos de Radio Cognitivo (CRDs). Se
entiende por probabilidad de deteccién a aquella probabilidad de deteccion correcta
de un espacio en blanco o de presencia de senal de un PU, por probabilidad de falsa
alarma se entiende la probabilidad asociada a detectar senal de un PU cuando en
el canal realmente hay un espacios en blanco y por probabilidad de omision de de-
teccion se entiende aquella probabilidad asociada a detectar un espacio en blanco
cuando en el canal hay presencia de sefnal de un PU; es por ello que en la literatura
se encuentran multiples alternativas para realizar el sensado de espectro local de
banda ancha, la de mayor aceptacion por su sencillez es la deteccion de energia
de banda ancha propuesta por Olabiyi y Annamalai (2012a,b) sin embargo esta re-
quiere de tasas de muestreo iguales o superiores a la tasa de Nyquist y presenta
alta sensibilidad al ruido.

Por consiguiente, en busca de superar el reto indicado anteriormente, se plantea
como principal aporte del presente capitulo el proponer dos algoritmos que permiten
realizar la funcién de sensado de espectro de banda ancha minimizando la cantidad
de muestras a procesar y que presentan un desempefo superior al obtenido en
Olabiyi y Annamalai (2012a,b); esto genera un aporte significativo en la reduccion
de los tiempos de deteccion, los consumos de energia y de la complejidad com-
putacional requerida para la implementacién de CR, haciendo que el usuario cog-
nitivo tenga una conciencia mas amplia del espectro disponible permitiendo realizar
de manera exitosa la Asignacion Dinamica de espectro, y de esta manera pueda
aprovechar una mayor cantidad de oportunidades espectrales y por lo tanto, alcan-
zar mayores tasas de transferencia de informacion o satisfacer las requeridas.

En este capitulo, para realizar la funcion de sensado de espectro local en CR,
se proponen dos métodos, el primero de ellos esta basado en la estimacion de la
estadistica de segundo orden (matriz de covarianza) de la senal recibida a partir de
las muestras sub-nyquist obtenidas de la senal multibanda usando CS; el segundo,
realizado por CRDs de multiples antenas, basado en muestreo sub-Nyquist uniforme
en el dominio disperso y complecion de matrices.
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4.3 Sensado de Espectro de Banda Ancha Local Ba-
sado en Muestreo Sub-Nyquist En Dispositivos
de Unica Antena

4.3.1 Modelo del Sistema

Considerando un dispositivo de CR de Unica antena que opera sobre una multibanda
(licenciada) con un ancho de banda total de B Hz, el cual se encuentra dividido en
k sub-bandas no traslapadas de igual ancho de banda b, equivalente a B/k Hz por
canal como se muestra en la figuras 4.1 y 4.2.

Transmisores
Primarios

Receptores
Primarios

Usuario
Cognitivo

Figura 4.1. Escenario Sensado de Espectro de Banda Ancha con Usuario Cognitivo
de Unica Antena.

Asumiendo que las muestras de la senal multibanda son variables aleatorias
independientes que siguen una distribucion normal de media cero y varianza o,
(N(0,04)), presuncion que es valida para cualquier senal multibanda en la cual cada
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Figura 4.2. Senal Multibanda Genérica.

portadora de una sub-banda se modula independientemente por flujos de datos; y
que las muestras de ruido en cada antena son variables aleatorias normalmente dis-
tribuidas, independientes, de media cero y varianza o,, (N (0,0,)), la sehal recibida
en la antena del dispositivo de CR puede expresarse como se indica en la ecuacion
4.1.

x;j(n) = hys;(n) + w;(n) (4.1)

donde x;(n) es la n-ésima componente de la sefal recibida por el SU en la j-

ésima sub-banda con j = 1,2, .., k, h; representa la respuesta del canal en la j-ésima

sub-banda, s;(n) es la n-ésima componente de la sefial transmitida por el j-ésimo

PU sobre la j-ésima sub-banda y recibida por la antena del SU y w;(n) es la n-ésima
componente del ruido en la j-ésima sub-banda.

El problema de sensado de espectro en la j-ésima sub-banda puede formularse
como un problema de comprobacion de hipétesis estadistica en el cual se debe
escoger entre la hipotesis H, ; la cual indica que la j-ésima sub-banda se encuentra
disponible, y la hipdtesis 7, ; la cual indica que la j-ésima sub-banda se encuentra
ocupada, lo anterior puede expresarse de acuerdo a la ecuacion 4.2.

y(k) = { Hog i 25 =W, (4.2)

Hl,j : Xj = hij + Wj
donde x; € R, es el vector de la sefial recibida por el SU en la j-ésima sub-banda,
con p igual a la cantidad de muestras tomadas por sub-banda, w; € R, es el vector
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que representa las componentes de ruido blanco presente en la j-ésima sub-banda,
h; € [0,1] representa la respuesta del canal en la j-ésima sub-banda, finalmente
s; € R, es el vector que representa la sefial transmitida por el j-ésimo PU sobre la
j-ésima sub-banda.

Para realizar la identificacion de WS, el dispositivo de CR debe implementar el
sensado de espectro mediante la ejecucion de las funciones asociadas a cada uno
de los bloques del diagrama que se muestra en la figura 4.3.

Dispositivo de Radio Cognitivo

Algoritmo de Sensado

igitalizacion y[m] Extraccion Rx | (iasificacion e

x(t) > (Mue;treo) Caracteristicas identificacion

Figura 4.3. Diagrama en Bloques Funcién Sensado de Espectro Dispositivo de
Radio Cognitivo.

donde x(t) representa la senal de banda ancha presente en el canal de comu-
nicaciones en la banda del operador licenciado. Inicialmente, en el bloque de digi-
talizacion, la senal x(t) se muestrea con el RD, donde se implementa el muestreo
mediante la matriz A € R™*™ obteniendo el vector de muestrasy € R™, cony = Ax.
Posteriormente, el bloque de extraccion de caracteristicas permite obtener la matriz
de covarianza de la senal R, € R"*" a partir de la matriz de covarianza de las
muestras R, € R™ ™, donde m < n. Finalmente, en el bloque de clasificacion se
realiza la deteccion de WS basado en la matriz de covarianza estimada de la sefal
utilizando un criterio de maximo a posteriori.
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4.3.2 Modelo de la Senal Presente en el Canal (Representacion Dispersa de
la Senal)

El modelo de sefal utilizado es el planteado en la seccién 3.5.3 del presente docu-
mento.

4.3.3 Pre-procesamiento y Digitalizacion de la Senal de RF (Toma de Medidas
y Codificacion Lineal)

El muestreo de la sefal x(t) se realiza con el RD como se plantea e ilustra en la
seccion 3.5.4 del presente documento.

4.3.4 Extraccion de Caracteristicas y Estimacion (Recuperacion Dispersa o
Decodificacion no Lineal)

De la ecuacién 3.30 se puede apreciar que al calcular la matriz de covarianza de las
muestras y se tiene la relacion dada por la ecuacion 4.3.

R, = AR, A" (4.3)

siendo R, la matriz de covarianza de la senal presente en el canal de comunica-
ciones de tamano n x n y R, la matriz de covarianza de las muestras tomadas con
el RD de tamafno m x m.

Por consiguiente, es posible a partir de la matriz de covarianza de las muestras
obtener la matriz de covarianza de la sefial en el canal y con ella realizar la operacién
de sensado de espectro de banda ancha identificando la energia presente en cada
una de las k sub-bandas.

La funcién de sensado de espectro en este orden de ideas es posible realizarla
mediante la identificacién de los valores presentes en la diagonal principal de la
matriz de covarianza estimada R, los cuales cumplen la ecuacion 4.4.
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donde o,?% representa la potencia de la sefal, luego, al identificar si se cumple la
ecuacion 4.5 se puede establecer la presencia de senal, lo que es igual a validar la
hipotesis H:

R, (i,i) > 0 (4.5)

Para obtener la matriz de covarianza de la senal en el canal R, a partir de la
matriz de covarianza de R, se debe resolver el problema de optimizacién como se
muestra en la ecuacion 4.6:

argmin |R.|: sujetoa R, =AR,A” (4.6)

T

La solucion propuesta en la ecuacion 4.6 es una modificacion de OMP (Orthog-
onal Matching Pursuit) (Tropp y Gilbert, 2007) en la cual no se trabaja con vectores,
motivo por el cual no se emplea el producto Kronecker sino que se trabaja directa-
mente en forma matricial como se ilustra en la seccidn 4.3.6.

4.3.5 Clasificacion e Identificacion

La identificacion de la ocupacién o no de cada sub-banda se realiza en dos etapas:
1.) se decide la ocupacion preliminar o no en funcion de la energia presente en
cada sub-banda de acuerdo con la matriz de covarianza de la sefal. 2.) Se toma la
decision de ocupacion final de la multibanda de acuerdo al promedio de ocupacion
asociada a las decisiones preliminares obtenidas para cada sub-banda.

Para realizar la deteccion de energia para cada sub-banda (etapa 1), se com-
para la energia de la sefal recibida con un umbral de detecciéon (umbral igual a
0 aprovechando las caracteristicas de la matriz de covarianza de la senal recupe-
rada), decidiendo de esta forma la ocupacién o no de una sub-banda. Por lo tanto
la energia presente en cada sub-banda puede calcularse de acuerdo a la ecuacion
4.7.

E(f) = hyl* Y X[ (4.7)

Sb
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donde &; representa la energia en la sub-banda j-ésima sobre una secuencia de
N muestras, S, representa la sub-banda j-ésima, h; representa la respuesta del
canal en la j-ésima sub-banday }A([f] representa la senal estimada en la multibanda.
Luego, si la energia en la sub-banda j-ésima es mayor al umbral de decision 7y,
(&; > Tn;) la decision tomada es H, ; (sub-banda ocupada) en caso contrario se
decide H, ; (sub-banda libre - WS).

Las probabilidades de deteccion P;;, omision de deteccion P,.d; y falsa alarma
Py, en la sub-banda j-ésima se definen como se indica en las ecuaciones 4.8, 4.9 y
4.10, cuyos calculos se presentan en el apéndice B.

T — (SNR; + N)o,;’
Z{Q V2(2SNR; 4+ N)o,;* B (4.8)
_ L 7;” (SNRj+N)Unj2
B Z{ V2@2SNR; + N)o, K (4-9)
- Thi — Naan
R O =Ly (4.10)

4.3.6 Algoritmo Propuesto

La idea es realizar la reconstruccion de la matriz de covarianza R, a partir de la
representacion de la matriz de covarianza R, como la suma ponderada de la menor
cantidad posible de productos externos de las columnas de la matriz A, ya que la
matriz de sensado A al cumplir con RIP de orden k garantiza que sus columnas
permitan generar el espacio de la sefnal x, una vez estimada la matriz de covarianza
R., se verifica en que sub-bandas definidas en la multibanda existen componentes
recuperadas, lo que permite identificar las sub-bandas ocupadas y las disponibles.
Para realizar tanto la estimacion de la matriz de covarianza de la senal a partir de
la matriz de covarianza de las mediciones como el sensado de espectro es impor-
tante calcular la cantidad K de componentes significativas de la senal multibanda
gue permitan realizar una deteccion correcta con una probabilidad mayor o igual a
0.95, esta cantidad de componentes significativas representa la cantidad de itera-
ciones que debe realizar el algoritmo de estimacion de covarianza; en la figura 4.4
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se muestran resultados de simulacion para la estimacion del valor K para diferentes
valores de B, by factor de submuestreo ().

n
m

1 Probabildades de Deteccion Para Diferentes Valores de B, b y Factor de Submuestreo

I
D
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Figura 4.4. Probabilidad de Deteccion Para Diferentes Valores de B, b y Factor de
Sub-Muestreo.

Como se aprecia en la figura 4.4, los resultados experimentales permiten es-
tablecer la relacion existente entre el numero de componentes significativas de la
sefnal multibanda con el ancho de banda total de la multibanda B, el ancho de banda
de cada sub-banda (canal) b y el factor de sub-muestreo - como se indica en la
ecuacion 4.11.

nB
K=—
mb

(4.11)
Descripcion del Algoritmo de Estimacion de la Estadistica de Segundo Orden
de la Senal en el Canal

Para realizar el proceso de estimacion de la matriz de covarianza de la senal en el
canal, y resolver el problema planteado en la ecuacion 4.6, se propone el algoritmo
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de Estimacion de Covarianza de la tabla 4.1 en el cual, los parametros de entrada
son: la matriz de sensado A, el vector de muestras del canal y y la cantidad de
iteraciones K (linea 1); el algoritmo propuesto retorna la matriz de covarianza esti-
mada de la senal en el canal (ﬁx) (linea 2); para realizar el proceso de estimacion,
se requiere utilizar dos variables auxiliares, la primera de ellas (i, j) para evitar la
re-seleccion de productos externos, estas coordenadas (i, j) guardan los indices de
los productos externos que pueden seleccionarse (linea 4); la segunda, R € R™*"
para almacenar los residuos producidos una vez se han removido los productos ex-
ternos seleccionados de R, (linea 3). Inicialmente R se hace igual R, (linea 6) y la
variable (i, j) se inicia con todas las posibles combinaciones de indices de productos
externos de las columnas de la matriz de sensado (linea 7); el algoritmo se ejecuta
de manera iterativa en K ocasiones (linea 8), seleccionando el producto externo que
mejor se adapta al residuo (linea 9), excluyendo de los indices los correspondientes
al producto externo seleccionado (linea 10) y calcula los pesos asociados a cada
producto externo seleccionado a través de minimos cuadrados (linea 11); posterior-
mente se actualiza el residuo de acuerdo a los productos externos seleccionados y
pesos asociados (linea 12), dando paso a la siguiente iteracion; finalmente, la matriz
de covarianza estimada (ﬁx) es aquella en la cual todas sus entradas son cero ex-
cepto en las K entradas que corresponden a los productos externos seleccionados,
entradas a las cuales se asigna el valor de los pesos calculados (linea 15).

En el algoritmo ilustrado en la tabla 4.1, se tiene que la matriz de sensado A
puede representarse como A = (a;,as, - ,a,), donde a; es la i-esima columna de
A, de esta manera se pueden definir los productos externos P; ; = a;a; permitiendo
representar la covarianza de las muestras como la suma ponderada de productos
externos de acuerdo con la ecuacion 4.12.

n n

R, =) Y 2,P; (4.12)

i=1 j=1



4.3. Sensado de Espectro de Banda Ancha Local Basado en Muestreo

Sub-Nyquist En Dispositivos de Unica Antena 89

1 | Entradas: A, y, K.
2 | Salida: R,.
3 | Var: R € R™*". % Residuo.
4 (i,j) % Coordenadas Productos Externos.
5 Inicio
6 R+ R,
7 (1,j) < {(1,1),(1,2),-- (n,n)}
8 Fort=1hasta K

- (RP, )]
9 (ig, Jt) < arg max S

(@.g)ed) "7

10 (1,J) < (1,)/ (e, je)
11 R arg/fnin IR, — >0, 1y Py il
12 R+ R, — >, pre Py g
13 Fin For
14 For¢ =1 hasta K
15 Zi, j, < Ht
16 Fin For
17 | Retorna: R, = Z

Tabla 4.1. Algoritmo de Estimacién Estadistica Segundo Orden Senal

Descripcion del Algoritmo de Sensado de Espectro de Banda Ancha Propu-
esto

Para implementar el sensado de espectro de acuerdo con la ecuacion 4.5 se pro-
pone el algoritmo que se ilustra en la tabla 4.2, donde los pardmetros de entrada
del algoritmo son: la matriz de sensado A, el vector de muestras del canal y, el
ancho de banda total de la multibanda B, el ancho de banda de cada sub-banda
b, el tamano del vector de muestras m y el tamano del vector senal n (linea 1);
el algoritmo propuesto retorna el vector de sub-bandas ocupadas y disponibles en
la multibanda ch (linea 2); se utilizan dos variables auxiliares, p, para almacenar
la potencia por sub-banda de la multibanda (linea 3) y p. (linea 4) que almacena
la potencia de cada componente de la senal. El proceso de sensado de espectro
inicia calculando el numero de sub-bandas en la multibanda (linea 7) y el numero
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de componentes significativas de la multibanda (linea 8), posteriormente, se estima
la matriz de covarianza mediante la funcion EstimacionCovarianza ilustrada en la
tabla 4.1 (linea 9), posteriormente se obtiene el vector de la diagonal principal de la
matriz de covarianza estimada (linea 11) que representa la potencia de las compo-
nentes estimadas de la senal, luego, se calcula la potencia estimada por sub-banda
(linea 13), para finalmente estimar la presencia o no de sefnal en cada sub-banda
(lineas 14 a 17).

Entradas: A, y, m, n, B, b.

Salida: ch.

Var: p., % Potencia por Sub-banda
p. % Potencia por Componente
Inicio

K=Fkr*
R, « EstimacionCovarianza(A,y, K)
Fori =1 hastan
P < Ry (i,9)
For j =1 hasta &
Ps(j) < Suma(p.(Conty) hasta p.((Cont +1)%))
Si pw(j7) > 0 luego

T e e S e e W —
© 0O N O O A WOWN 2 O © 0N O~ =

ch(j) « 1
sino
ch(j) <0
Fin Si
Cont = Cont + 1
20 Fin For
21 Fin For
22 | Retorna: ch

Tabla 4.2. Algoritmo de Sensado de Espectro de Banda Ancha
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4.3.7 Evaluacion del Desempeno

En esta seccion se analiza el desemperio del algoritmo propuesto en un escenario
en el cual se presenta una senal multibanda compuesta por seis canales de 3.3
MHz cada uno, los cuales son ocupados de manera aleatoria con distribucién uni-
forme, el objetivo es evaluar las condiciones bajo las cuales el algoritmo presenta
un desempeno adecuado para el sensado de espectro, en comparacion con el de-
sempeno que presenta el algoritmo de deteccion secuencial de energia que fun-
ciona a tasas de muestreo iguales o superiores a la tasa de Nyquist.

Escenario y Parametros de Simulacion

En la implementacion de la simulacion del algoritmo de sensado de espectro de
banda ancha propuesto, se genera una senal multibanda de acuerdo con los para-
metros de simulacion que se muestran en la tabla 4.3.

Resultados de Simulacion, Métricas, Caracterizacion y Comparacion

Para evaluar el desempeno del algoritmo de sensado de espectro propuesto, se uti-
lizan como métricas la probabilidad de falsa alarma, la probabilidad de omision de
deteccion y la probabilidad de deteccion, analizadas en funcién de la cantidad de
componentes recuperadas en la senal estimada mediante el algoritmo de recons-
truccion propuesto y en funcién de la relacion sefal a ruido de la multibanda ge-
nerada, asi como las curvas de la Caracteristica Operacional del Receptor (ROC),
comparadas con las métricas obtenidas del algoritmo de deteccidn de energia se-
cuencial (Olabiyi y Annamalai, 2012a,b) y los algoritmos basados en sensado com-
presivo (Haque, et al., 2015; Sun, et al., 2015; Wang, et al., 2015); los resultados
obtenidos se muestran en las figuras 4.5 a 4.8.

En la figura 4.5 puede observarse que el numero de componentes significati-
vas a recuperar de la sefnal multibanda (iteraciones del algoritmo de estimacion) en
el escenario de simulacion descrito es aproximadamente 180 para garantizar una
probabilidad de deteccidn aproximadamente igual a 1, donde se evidencia que la
senal multibanda es una sefnal que no puede considerarse exactamente dispersa,
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Parametro Valor

Generacion Senal Multibanda

Ancho Banda Multibanda 20MHz
Modulacion Senal Canal 16QAM
Tasa de Simbolos 2M sps
Factor Roll Off Filtro Tx 0.5
Tasa Muestreo Nyquist 40MH =
Numero Muestras Multibanda (Nyquist) 2000
SMHZ
6 MHZ
Frecuencias Portadoras I MHZ
12 MHZ
15 MHZ
18 MHZ
Muestreador Sub-Nyquist
Numero de Muestras Entrada 2000
Numero de Muestras Salida 100

Algoritmo de Sensado de Banda Ancha

NuUmero de lteraciones K

Tabla 4.3. Parametros de Simulacién

ya que de ser dispersa, de acuerdo a la presuncién bajo la cual se realiza el mo-
delo de senal y del sistema, la cantidad de componentes significativas (iteraciones
del algoritmo de estimacion) que permitirian una recuperacion cercana a la exacta
de la senal seria de 6 componentes (iteraciones), en la figura 4.5 puede obser-
varse que la probabilidad de falsa alarma permanece en cero, de acuerdo a que las
componentes recuperadas de la senal se encuentran en canales ocupados, pero no
necesariamente en cada uno de ellos hay componentes recuperadas, por lo tanto, el
algoritmo de sensado propuesto siempre detectara de manera correcta los canales
ocupados en los cuales el algoritmo detectdé componente, pero aquellos ocupados
en los cuales no se realizd deteccion de componente, el algoritmo propuesto lo es-
tima como canal no ocupado, lo que deriva en una omision de deteccion; de esta
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manera, en la medida que se ejecutan mayor cantidad de iteraciones del algoritmo,
mayor cantidad de componentes son recuperadas (una componente por iteracion),
y por consiguiente, mayor posibilidad de que en cada canal ocupado existan com-
ponentes recuperadas y con ello, mayor probabilidad de deteccién y menor probabi-
lidad de omisién de deteccion.
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Figura 4.5. Probabilidades de Deteccidn, Falsa Alarma y Omision de Deteccién en
Funcion del Niumero de Componentes Recuperado para SNR=30dB.

En la figura 4.6 puede observarse el desempeno algoritmo propuesto, en funcion
de la SNR, evaluado en términos de la probabilidad de deteccion, probabilidad de
falsa alarma y probabilidad de omision de deteccion; donde se evidencia que el
algoritmo propuesto presenta una ventaja significativa para valores de SNR por de-
bajo de 0dB, dado que como se aprecia, la probabilidad de omisién de deteccion se
mantiene en valores significativamente bajos, lo cual implica que en el escenario de
CR en general su desempeno sera el deseado, evitando que un usuario cognitivo
haga uso de una banda ocupada por un usuario primario en condiciones de baja
SNR.
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Figura 4.6. Probabilidades de Deteccidn, Falsa Alarma y Omision de Deteccion en
Funcién de SNR.

En la figura 4.7 se observa el desempefo del algoritmo propuesto contra el de-
sempeno de los otros algoritmos indicados anteriormente; en la figura se puede
apreciar que el desempeno de los algoritmos en (Olabiyi y Annamalai, 2012a,b;
Haque, et al., 2015; Sun, et al., 2015; Wang, et al., 2015) es inferior al alcanzado por
el algoritmo propuesto, en la 4.7 se aprecia que la probabilidad de deteccién para el
algoritmo propuesto es aproximadamente igual a 1 para valores de SNR superiores
a 0dB, mientras los demas algoritmos alcanzan esa probabilidad de deteccion para
valores superiores de SNR. Por lo tanto, en la figura 4.7 se puede apreciar que el
desempeiio del algoritmo propuesto mejora significativamente el desempeno de los
otros algoritmos particularmente en condiciones de baja SNR (SNR menores a 5dB)
ya que la probabilidad de deteccion es mayor a la obtenida por los demas algoritmos
con los cuales se hace el comparativo.

En la figura 4.8 puede observarse que el mejor desempeno en términos de las
curvas de ROC es el correspondiente al algoritmo propuesto, esto debido a que el
area bajo la curva del algoritmo propuesto es la mayor, lo cual indica la capacidad
del algoritmo propuesto de identificar acertadamente los WS. Como se aprecia de
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Figura 4.7. Comparativo Probabilidad de Deteccién Para Diferentes Valores de
SNR.

igual manera en la figura 4.8, el algoritmo con peor desempeno es el presentado por
Sun, et al. (2015), ya que la curva ROC indica una probabilidad de 0.5 de realizar
una deteccion correcta de los WS. Considerando que los resultados ilustrados en la
Fig. 8 corresponden a las curvas ROC de los 5 algoritmos contrastados a una SNR
de 1dB, se evidencia de nuevo que el algoritmo propuesto mejora significativamente
el desempeno de los otros algoritmos en condiciones de baja SNR.

Analisis de Complejidad Computacional

La complejidad computacional del algoritmo propuesto puede analizarse en tres eta-
pas. La primera etapa corresponde al sub-muestreo realizado con el RD, en el cual
se requieren una cantidad de K'm multiplicaciones escalares (Mishali, et al., 2011).
La segunda etapa en la cual se realiza el calculo de la matriz de covarianza de
las muestras, la cual se obtiene a partir de m? multiplicaciones escalares, luego se
efectla la reconstruccion de la matriz de covarianza de la senal, en el algoritmo
descrito en la tabla 4.1 se puede identificar que la operacion de proyeccién se en-
cuentra limitada por O(mn?) dado que m < n, la operacion de seleccion del mejor
producto externo tiene complejidad O(n?) ya que existen n? productos externos, la
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Figura 4.8. Comparativo Curvas ROC para SNR = 1dB.

operacion de seleccién de pesos tiene complejidad O(m?) ya que la mayor canti-
dad de operaciones la representa el producto de matrices de tamano (m x m) del
producto interno asociado al problema de optimizacion de minimos cuadrados vy fi-
nalizando esta etapa se encuentra la operacion de actualizacion del residuo, la cual
presenta complejidad O(K?); en conclusion, dado que la maxima complejidad de las
operaciones realizadas en esta etapa es la asociada a la operacién de proyeccion,
luego la complejidad de la etapa completa es O(mn?). La tercera y Ultima etapa es
la correspondiente a la consolidacion del sensado, en el cual, como se ilustra en la
tabla 4.2 la operacién de la estimacion de la covarianza de la senal (etapa 2) pre-
senta complejidad O(mn?), posteriormente las lineas 10 a 22 de la tabla 4.2 tienen
complejidad 7k + 3n + 1 y dado que n > k puede definirse la complejidad como
O(n), con lo cual, se define como complejidad de la tercera etapa O(mn?).

En sintesis, la complejidad computacional de las tres etapas que conforman el
método propuesto, sera la maxima complejidad de las 3 etapas anteriores O(mn?) =
max[Km, O(mn?),0(mn?)].
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4.4 Sensado de Espectro de Banda Ancha Local Ba-
sado en Muestreo Sub-Nyquist En Dispositivos
de Multiples Antenas

Buscando mejorar el desempeno del SS de banda ancha basado en muestreo Sub-
Nyquist en términos del gran niumero de muestras a procesar cuando se realiza el
muestreo de senales multibanda a tasa iguales o superiores a la tasa de Nyquist,
generando grandes tiempos de deteccidn, altos consumos de energia y la necesi-
dad de altas capacidades de procesamiento en los CRDs, se propone explotar la
diversidad espacial en CRDs multiantena.

Los sistemas de multiples antenas son ampliamente utilizados en la actualidad
dada su eficacia en multiples aspectos como incremento de la capacidad y mejor
desempeno en canales con desvanecimiento (Goldsmith, 2005). De hecho, el uso
de este tipo de sistemas en CR es uno de los posibles enfoques para el sensado
de espectro explotando las observaciones realizadas en el dominio espacial y se ha
propuesto en (Pandharipande y Linnartz, 2007; Wang, et al., 2010; Pourgharehkhan,
et al., 2015; Li, et al., 2015). En (Pandharipande y Linnartz, 2007), los autores han
demostrado la eficiencia del sensado de espectro en sistemas de mdultiples antenas
basado en deteccién de energia (ED) comparado con el caso de Unica antena. En
(Wang, et al., 2010), se propone una prueba generalizada de maxima verosimilitud
para realizar el sensado de espectro en sistemas de mdultiples antenas. En este
caso la senal del PU se asume como una sefnal determinista no conocida y evalla
el desempeno del algoritmo propuesto en canal gausiano. En (Pourgharehkhan, et
al., 2015), se estudia el problema de sensado de espectro en sistemas con multiples
antenas asumiendo correlacion entre canales de diferentes antenas bajo incertidum-
bre de calibracion del arreglo de antenas, el cual presenta desempefios similares a
los obtenidos por sistemas calibrados incluso a SNRs bajas. En (Li, et al., 2015),
se estudia el problema de sensado de espectro en sistemas con multiples antenas
basado en el mayor valor propio de la senal en un escenario en el cual el PU trans-
mite a multiples valores de potencia, identificando de manera inicial la presencia de
PU y luego detectando el nivel de potencia de operacion, evaluando su desempeno.
En general, los mecanismos de sensado de espectro mencionados anteriormente
se implementan utilizando algoritmos que realizan la digitalizacién de la senal a
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tasas iguales o superiores a la tasa de Nyquist, por lo tanto, como se indicaba an-
teriormente, las plataformas hardware que soportaran los algoritmos de sensado
requeriran altas capacidades de procesamiento (Mishali, et al., 2011).

4.4.1 Modelo del Sistema

Considerando un dispositivo multi-antena de CR que opera sobre una multibanda
(licenciada) con un ancho de banda total de B Hz, el cual se encuentra dividido en
k sub-bandas no traslapadas de igual ancho de banda b, equivalente a £ Hz por
canal como se muestra en la figura 4.9.

Transmisores
Primarios

Receptores
Primarios

A
©
A

((600)(2))

Usuario
— » q antenas

Cognitivo

Figura 4.9. Escenario Sensado de Espectro de Banda Ancha con Usuario Cognitivo
de Mdltiples Antenas.

Asumiendo que las muestras de la sefial multibanda son variables aleatorias in-
dependientes que siguen una distribucién normal de media cero y varianza o, pre-
suncion que es valida para cualquier sefial multibanda en la cual cada portadora de
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una sub-banda se modula independientemente por flujos de datos; y que las mues-
tras de ruido en cada antena son variables aleatorias normalmente distribuidas, in-
dependientes, de media cero y varianza o, la senal recibida en la ¢-ésima antena
puede expresarse como se indica en la ecuacion 4.13:

Xi,j(”) = hi7jsi(n) + WL]'(TL) (413)

donde X, ;(n) es la n-ésima componente de la sefial recibida por el SU en la
j-ésima sub-banda con j = 1,2,--- ,k y en la i-ésima antena con i = 1,2,--- ,q,
hi, j) representa la respuesta del canal en la j-ésima sub-banda y en la i-ésima
antena, s;(n) es la n-ésima componente de la sefial transmitida por el j-ésimo PU
sobre la j-ésima sub-banda y recibida por la i-ésima antena del SUy Wi, j)(n) es
la n-ésima componente del ruido en la j-ésima sub-banda y en la i-ésima antena.

El problema de sensado de espectro en la j-ésima sub-banda puede formularse
como un problema de comprobacion de hipétesis estadistica en el cual se debe
escoger entre la hipétesis H, ; la cual indica que la j-ésima sub-banda se encuentra
disponible, y la hipoétesis H, ; la cual indica que la j-ésima sub-banda se encuentra
ocupada, lo anterior puede expresarse de acuerdo a la ecuacion 4.14.

{ Hoj: Xy =W, (4.14)

Hij: X;=hsi + W,

donde X, € R?*? es la matriz de la senal recibida por el SU en la j-ésima sub-
banda, con ¢ igual a la cantidad de antenas en el receptor cognitivo y p igual a la can-
tidad de muestras tomadas en cada antena por sub-banda, W; € R?*? es la matriz
que representa las componentes de ruido blanco presente en la j-ésima sub-banda,
h; € R7! es el vector que representa la respuesta del canal en la j-ésima sub-
banda, finalmente s; € R'*” es el vector que representa la sefal transmitida por el
j-ésimo PU sobre la j-ésima sub-banda, donde el superindice * denota transpuesto.

Para realizar la identificacion de WS, el dispositivo de CR debe implementar el
sensado de espectro mediante la ejecucion de las funciones asociadas a cada uno
de los bloques del diagrama que se muestra en la figura 4.10.
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Figura 4.10. Diagrama en Bloques Funcion Sensado de Espectro Dispositivo de
Radio Cognitivo de Multiples Antenas.

donde x,(t) representa la sefial de banda ancha presente en la ¢g-ésima antena
del CRD y presente en el canal de comunicaciones en la banda del operador licen-
ciado.

Inicialmente, en el bloque de muestreo, la senal x,(t) se muestrea con el RD,
donde se implementa el muestreo mediante la matriz A € R™*" obteniendo el vector
de muestras y, € R™, con y, = Ax,. Posteriormente, el bloque de extraccién de
caracteristicas permite obtener la estimacion de la senal x, € R"*" mediante el
algoritmo CoSamp (Needell y Tropp, 2010). Finalmente, en el bloque de clasificacion
se realiza la deteccion de WS basado en la energia presente en cada sub-banda
mediante regla OR.

4.4.2 Modelo de la Senal Presente en el Canal (Representacion Dispersa de
la Senal)

El modelo de sefal utilizado es el planteado en la seccién 3.5.3 del presente docu-
mento.
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4.4.3 Pre-procesamiento y Digitalizacion de la Senhal de RF (Toma de Medidas
y Codificacion Lineal)

El muestreo de la senal x(t) se realiza con el RD como se plantea e ilustra en la
seccion 3.5.4 del presente documento.

4.4.4 Extraccion de Caracteristicas y Estimacion (Recuperacion Dispersa o
Decodificacion no Lineal)

La caracteristica de la senal que se utiliza para realizar la operacion de sensado
de espectro es la energia por sub-banda, razon por la cual, el enfoque utilizado se
basa en la estimacion de la sefal dispersa presente en la multibanda sensada. El
enfoque natural, desde el cual se aborda el problema de estimacion es encontrar la
solucion dispersa de y; = Ax;, resolviendo el problema de optimizacion planteado
en la ecuacion 4.15.

argmin ||x;||o  sujetoa y; = Ax; (4.15)

Sin embargo el problema planteado en la ecuacion 4.15 es un problema com-
binatorio el cual en general es NP-Hard (Natarajan, 1995), y el simple hecho de
trabajar con todos los soportes de cardinalidad & se convierte en un problema com-
putacional intratable, al reemplazar la norma ¢, por la norma ¢, el problema se con-
vierte en el planteado en la ecuacion 4.16.

argmin ||x;||1 sujetoa y; = Ax; (4.16)

Para resolver el problema planteado en la ecuacion 4.16 se utiliza el algoritmo
CoSamp propuesto en (Needell y Tropp, 2010), obteniendo de esta manera la esti-
maciodn Xx; de la sefal presente en el canal a partir de las muestras y;.

4.4.5 Clasificacion e Identificacion

La identificacion de la ocupacién o no de cada sub-banda se realiza en dos etapas:
1.) se decide la ocupacién preliminar o no, en funcion de la energia presente en
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cada sub-banda de la senal estimada en cada antena. 2.) Se toma la decisidn
conjunta de ocupacion final por sub-banda de acuerdo a aplicacion de regla OR
entre las decisiones preliminares obtenidas para cada antena.

Para realizar la deteccion de energia para cada sub-banda y para cada antena
(etapa 1), se compara la energia de la senal recibida con un umbral de deteccidn,
decidiendo de esta forma la ocupacién de una sub-banda. Por lo tanto la energia
presente en cada sub-banda puede calcularse de acuerdo a la ecuacion 4.17.

E(f) = > X[ £ (4.17)

Sbi,j

donde &, ; representa la energia en la sub-banda j-ésima de la i-ésima antena sobre
una secuencia de N muestras, S, ; representa la sub-banda j-ésima de la i-ésima
antena, h, representa la respuesta del canal en la i-ésima antena y )A(i[f] representa
la senal estimada en la i-ésima antena. Luego, si la energia en la sub-banda j-ésima
de la i-ésima antena es mayor al umbral de decision 7y, ; (£;; > Th;;) 1a decision
tomada es H, ; (sub-banda ocupada) en caso contrario se decide H, ; (sub-banda
libre - WS).

Las probabilidades de deteccion P,;, omision de deteccion P,.d; y falsa alarma
Py, enla sub-banda j-ésima se definen como se indica en las ecuaciones 4.18, 4.19
y 4.20, cuyos calculos se presentan en el apéndice B.

1 K ) q - Thij — (SNR;; + N)Um',jQ
Py = E;{l iHl(l Ql V2@SNER,; + N)on, D} (4.18)
1K Thij — (SNR;; 4+ N)oy, ;*
oK Pl ’ ’ 419
1=K ;{E( Q| V2@25NR; + N)owi,® ) (4.19)
K q 7‘2 . 9N i 2
Pf - l Z{l o H(l - Q[ hisj g »J ])} (420)

K = im1 \/2N0ni,j4

4.4.6 Algoritmo Propuesto

Para implementar el sensado de espectro de acuerdo con proceso descrito en las
secciones 4.4.1 a 4.4.5 se propone el algoritmo que se ilustra en la tabla 4.4, donde
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los parametros de entrada del algoritmo son: la matriz de sensado A, la matriz de
muestras del canal Y, el ancho de banda total de la multibanda B, el ancho de banda
de cada sub-banda b, el tamano del vector de muestras m y el tamano del vector
senal n (linea 1); el algoritmo propuesto retorna el vector de sub-bandas ocupadas y
disponibles en la multibanda ch (linea 2); se utiliza la variable auxiliar, p, para alma-
cenar la potencia por sub-banda de la multibanda (linea 3). El proceso de sensado
de espectro inicia calculando el numero de sub-bandas en la multibanda (linea 7) y
el numero de componentes significativas de la multibanda (linea 8), posteriormente,
se estima la matriz de covarianza mediante la funcién EstimacionSenal utilizando el
algoritmo de reconstrucciéon de CS propuesto en (Needell y Tropp, 2010) (linea 10),
posteriormente se calcula la potencia estimada por sub-banda por antena (lineas 13
a 21), finalmente se estima la presencia o no de sefal en cada sub-banda utilizando
la regla OR (lineas 22 a 24).

4.4.7 Evaluacion del Desempeio

En esta seccion se analiza el desempeno del algoritmo propuesto en un escenario
en el cual se presenta una senal multibanda compuesta por seis canales de 3.3
MHz cada uno, los cuales son ocupados de manera aleatoria con distribucién uni-
forme, el objetivo es evaluar las condiciones bajo las cuales el algoritmo presenta
un desempeno adecuado para el sensado de espectro, en comparaciéon con el
rendimiento de los algoritmos de sensado de espectro de banda estrecha en sis-
temas de multiples antenas que digitalizan la senal a la tasa de Nyquist (Pandhari-
pande y Linnartz, 2007; Wang, et al., 2010; Pourgharehkhan, et al., 2015; Li, et al.,
2015) y con los algoritmos de deteccion de espectro de banda ancha en los sistemas
de antena individuales basados en CS (Olabiyi y Annamalai, 2012a,b; Haque, et al.,
2015; Sun, et al., 2015; Wang, et al., 2015).

Escenario y Parametros de Simulacion

En la implementacion de la simulacion del algoritmo de sensado de espectro de
banda ancha propuesto, se genera una senal multibanda de acuerdo con los para-
metros de simulacion que se muestran en la tabla 4.5.
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Entradas: A, Y, m, n, B, b.
Salida: ch.
Var: p,, % Potencia por Sub-banda
Inicio
Contl =0
Cont2 =1
=
K=k
For i = 1 hasta q
X(Cont2,i) < EstimacionSenal(A,Y (Cont2,i), K)
Cont2 = Cont2 + 1
Fin For
For j = 1 hasta &
P (J, Contl 4 1) <= Suma(X(Contl + 1), (Contl}) hasta X((Contl 4 1), (Contl +1)))
Si p.(j, Contl + 1) > 0 luego
chy(j,Contl +1) 1

I N N

sino
chy(j,Contl +1) «+ 0

Fin Si
20 Contl = Contl +1
21 Fin For
22 For [ =1 hasta i
23 ch(l) = chy(l,1) or chg(l,2) or -+ or chg(l, q)
24 Fin For

25 | Retorna: ch

Tabla 4.4. Algoritmo de Sensado de Espectro de Banda Ancha CRDs de Multiples
Antenas

Resultados de Simulacion, Métricas, Caracterizacion y Comparacion

Para evaluar el desempeno del algoritmo de sensado de espectro propuesto, se uti-
lizan como métricas la probabilidad de falsa alarma, la probabilidad de omision de
deteccion y la probabilidad de deteccion, analizadas en funcién de la cantidad de
componentes recuperadas en la senal estimada mediante el algoritmo de recons-
truccion propuesto y en funcién de la relacion sefal a ruido de la multibanda ge-
nerada, asi como las curvas de la Caracteristica Operacional del Receptor (ROC),
comparadas con las métricas obtenidas de los algoritmos propuestos en (Pandhari-
pande y Linnartz, 2007; Wang, et al., 2010; Pourgharehkhan, et al., 2015; Li, et al.,
2015; Olabiyi y Annamalai, 2012a,b; Haque, et al., 2015; Sun, et al., 2015; Wang, et
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Parametro Valor

Generacion Senal Multibanda

Ancho Banda Multibanda 20MHz
Modulacién Senal Canal 16QAM
Tasa de Simbolos 2M sps
Factor Roll Off Filtro Tx 0.5
Tasa Muestreo Nyquist 40MH =
Numero Muestras Multibanda (Nyquist) 2000
SMHZ
6 MHZ
Frecuencias Portadoras I MHZ
12 MHZ
15 MHZ
18 MHZ
Muestreador Sub-Nyquist
Numero de Muestras Entrada 2000
Numero de Muestras Salida 100

Algoritmo de Sensado de Banda Ancha

Numero de Antenas en el CDR 2

Tabla 4.5. Parametros de Simulacién

al., 2015); los resultados obtenidos se muestran en las figuras 4.11 a 4.15..

En la figura 4.11 se observa el desempeno del algoritmo propuesto contra el
desempeno de los algoritmos de sensado de espectro multiantena (Pandharipande
y Linnartz, 2007; Wang, et al., 2010; Pourgharehkhan, et al., 2015; Li, et al., 2015)
y del detector de energia secuencial (Olabiyi y Annamalai, 2012a,b), basados en
muestreo Nyquist. Asi mismo se muestra el desempeno del algoritmo propuesto
contra otros algoritmos basados en sensado compresivo (Haque, et al., 2015; Sun,
et al., 2015; Wang, et al., 2015); en la figura se puede apreciar que el desempeno
de los algoritmos en (Olabiyi y Annamalai, 2012a,b; Haque, et al., 2015; Sun, et
al., 2015; Wang, et al., 2015) es inferior al alcanzado por el algoritmo propuesto, en
funcién de la probabilidad de deteccion, de la misma forma se aprecia la probabilidad
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de deteccion para el algoritmo propuesto es aproximadamente igual a 1 para valores
de SNR superiores a 0dB, obteniendo solo mejores desempenos los algoritmos
propuestos en (Pourgharehkhan, et al., 2015), del cual el resultado ilustrado es el
mejor obtenido para el caso de 4 antenas, 100 muestras consecutivas a la tasa de
Nyquist por antena, y (Li, et al., 2015), del cual el resultado ilustrado es el mejor
obtenido para el caso de 4 antenas y correlacion espacial entre antenas igual a 0.3;
sin embargo, tanto en (Pourgharehkhan, et al., 2015) como en (Li, et al., 2015) se
realiza el sensado de espectro de banda angosta en sistemas de multiples antenas
que operan a tasas de muestreo iguales o superiores a la tasa de Nyquist.

#=Propuesto
*ED

Haque
<-Sun

Y. Wang
#*Z. Wang
% A. Pandhari.

P. Wang I
“¢-Z. Pourghare.

Z. Li‘

15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

SNR (dB)

Figura 4.11. Desempeno Algoritmo WideBand Compressive Sensing Propu-
esto (Sub-bandas=6, Antenas=2, Sub-muestreo=20) vs Otros Algoritmos en
Funcién de SNR.

En la figura 4.12 puede observarse que el mejor desemperio en términos de las
curvas de ROC es el correspondiente al algoritmo propuesto, esto debido a que el
area bajo la curva del algoritmo propuesto es la mayor, lo cual indica la capacidad
del algoritmo propuesto de identificar acertadamente los WS. Como se aprecia de
igual manera en la figura 4.12, el algoritmo con peor desempeno es el presentado
en Sun, et al. (2015), ya que la curva ROC indica una probabilidad de 0.5 de re-



4.4. Sensado de Espectro de Banda Ancha Local Basado en Muestreo
Sub-Nyquist En Dispositivos de Multiples Antenas 107

alizar una deteccion correcta de los WS. Considerando que los resultados ilustrados
en la figura 4.12 corresponden a las curvas ROC de los algoritmos contrastados a
una SNR de 1dB, se evidencia de nuevo que el algoritmo propuesto mejora signi-
ficativamente el desempeno de los otros algoritmos en condiciones de baja SNR,
nuevamente exceptuando los propuestos en (Pourgharehkhan, et al., 2015) y (Li, et
al., 2015) con las configuraciones descritas anteriormente, que presentan la desven-
taja del sensado de banda estrecha a tasas de muestreo iguales o superiores a la
tasa de Nyquist..
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Figura 4.12. Curvas ROC para SNR = 1dB (Sub-bandas=6, Antenas=2, Sub-mues-
treo = 20).

En la figura 4.13 se ilustra el desempeno del algoritmo propuesto en funcion
de la probabilidad de deteccion contra la SN R de acuerdo al nUmero de antenas
en el CRD. Aqui puede apreciarse que en la medida que el CRD presenta mayor
cantidad de antenas receptoras, la SNR a la cual se alcanza una probabilidad de
deteccion aproximadamente igual a uno disminuye, alcanzandose el desempeno
objetivo en CR para el estandar 802.22 con una cantidad aproximada de 20 antenas.
Asi mismo se observa que se mejora el desempeno cuando el CDR incorpora la
tecnologia MIMO Masivo propuesta para los sistemas mdviles e inalambricos de
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proxima generacion (50 o mas antenas)..
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Figura 4.13. Probabilidad de Deteccion Contra SNR en Funcién del Nimero de
Antenas del CDR (Sub-bandas=6, Sub-muestreo=10).

En la figura 4.14 se muestra el desempeno del algoritmo propuesto en funcion
de la probabilidad de deteccidn contra la SN R de acuerdo al nimero de sub-bandas
definidas en la multibanda sensada. En esta, es posible evidenciar que en la me-
dida que existe una mayor cantidad de sub-bandas en la multibanda, disminuye el
desempeno del algoritmo.

En la figura 4.15 se puede evidenciar el impacto que tiene el factor de sub-
muestreo en el desempeno del algoritmo. En esta figura se puede apreciar que
a menor factor de sub-muestreo, mejor es el desempeno del algoritmo propuesto;
alcanzandose una probabilidad de deteccién aproximadamente igual a 1 para una
SN R de —3dB con un factor de sub-muestreo igual a 10, en un escenario donde la
multibanda esta conformada por 12 sub-bandas y el CRD tiene 2 antenas.
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Figura 4.14. Probabilidad de Deteccion Contra SNR en Funcion del Nimero de
Sub-Bandas en la Multibanda (Antenas=3, Sub-muestreo=10).
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Figura 4.15. Probabilidad de Deteccion Contra SNR en Funcién del Factor de Sub-
Muestreo (Sub-bandas=6, Antenas=2).
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Analisis de Complejidad Computacional

La complejidad computacional del algoritmo propuesto puede analizarse en dos eta-
pas. La primera etapa corresponde al sub-muestreo realizado con el RD, en el cual
se requieren una cantidad de K'm multiplicaciones escalares presentando una com-
plejidad O(m) (Mishali, et al., 2011). La segunda etapa es la correspondiente a la
funcion de sensado, en el cual, como se ilustra en la tabla 4.4 |la operacion de la
estimacion de la senal se realiza mediante el algoritmo CoSamp, que presenta com-
plejidad O(n) (Needell y Tropp, 2010), posteriormente las lineas 11 a 24 de la tabla
4.4 tienen complejidad 3k + n + 5 y dado que n > k puede definirse la complejidad
como O(n), con lo cual, se define como complejidad de la segunda etapa O(n).

En sintesis, la complejidad computacional de las dos etapas que conforman el
método propuesto, sera la maxima complejidad entre ellas, por lo tanto serda O(n) =
max[O(m), O(n)], ya que m < n.

4.5 Conclusion

En este capitulo se proponen dos algoritmos de sensado energético de espectro
de banda ancha basados en muestreo sub-nyquist, el primero de ellos se basa
en la recuperacion de la estadistica de Segundo orden de la sefal multibanda en
el canal, el segundo se basa en sensado compresivo con dispositivos de CR con
multiples antenas. En el desarrollo del capitulo se demuestra que con los algoritmos
propuestos es posible realizar la funcion de sensado de espectro de banda ancha
utilizando una cantidad de muestras 20 veces menor a las obtenidas a la tasa de
Nyquist, alcanzando un desempeno superior al detector de energia secuencial de
banda ancha y otros basados en muestreo Nyquist y sub-Nyquist en régimen de
baja SNR.



Capitulo 5

Sensado de Espectro de Banda Ancha Coo-
perativo Basado en Muestreo Sub-Nyquist

5.1 Introduccion

En este capitulo se proponen dos nuevos métodos cooperativos de sensado de
espectro de banda ancha basado en CS y complecién de matrices, que permiten
reducir la cantidad de muestras a ser procesadas por cada CRD y mejoran el de-
sempeno en términos de deteccion y caracteristicas operacionales del receptor
comparados con algoritmos similares en el estado del arte (Assra, et al., 2016; Qin,
et al., 2016; Cohen, et al., 2015; Sun, et al., 2016).

En Cohen, et al. (2015) se presenta un algoritmo de sensado de espectro de
banda ancha cooperativo basado dos algoritmos de recuperacion del soporte con-
junto de la senal multibanda a partir de las matrices de sensado y de mediciones
de cada CRD; esto implica una gran carga de informacién en los enlaces de comu-
nicacion entre los CRD y el FC. En Assra, et al. (2016) se propone un algoritmo de
sensado de espectro de banda ancha cooperativo basado en el algoritmo de Maxi-
mizacion de la Expectativa (EM) propuesto por Guo y Huang (2011) para realizar la
estimacion y deteccion conjunta de la ocupacion espectral en la multibanda, el algo-
ritmo propuesto opera a una tasa de muestreo igual o superior a la tasa de Nyquist,
lo cual implica que los CRD deban procesar una gran cantidad de muestras, in-
crementando los tiempos de sensado y la potencia consumida. Sun, et al. (2016)
proponen un algoritmo de sensado de espectro de banda ancha cooperativo basado
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en muestreo sub-Nyquist multitasa y se analiza su desempeno en términos de los
limites teoricos obtenidos para las probabilidades de deteccion y falsa alarma. En
Qin, et al. (2016) se propone un algoritmo de sensado de espectro de banda ancha
cooperativo basado en CS de dos etapas, en la primera se efectla la reconstruccion
de la senal multibanda a partir de las mediciones de cada CRD y en la segunda se
realiza la eliminacién de ruido, para posteriormente tomar la decisién de ocupacion
espectral, lo que implica una gran carga de informacién en los enlaces de comuni-
cacion entre los CRD y el FC.

5.2 Formulacion del Problema

En el escenario de CR, los CRD requieren efectuar permanentemente la deteccion
de actividad de los PU en el canal de comunicaciones de la banda de interés bajo
condiciones de Relacion Senal a Ruido tan bajas como sea posible (i.e. del orden de
—20dB para el estandar IEEE 802.22). En este contexto, uno de los principales retos
qgue se enfrentan en CR es la implementacion del sensado de espectro de banda
ancha reduciendo la tasa de muestreo requerida garantizando alta probabilidad de
deteccion y bajas probabilidades de omision de deteccion y falsa alarma en condi-
ciones de baja SNR, reduciendo de forma proporcional los tiempos de deteccion,
consumos de energia y capacidades de procesamiento en los Dispositivos de Ra-
dio Cognitivo (CRDs). Por lo anterior, buscando mejorar el desempeno del SS de
banda ancha basado en muestreo Sub-Nyquist en términos de las probabilidades
mencionadas, se propone explotar la diversidad espacial mediante la cooperacion
de los distintos CRD en una misma region.

5.3 Sensado de Espectro de Banda Ancha Centrali-
zado Basado en Muestreo Nyquist Incompleto

5.3.1 Modelo del Sistema

Considerando un conjunto de ¢ dispositivos de CR que operan sobre una multibanda
(licenciada) con un ancho de banda total de B Hz, el cual se encuentra dividido en
k sub-bandas no traslapadas de igual ancho de banda b, equivalente a % Hz por
canal como se muestra en la figura 5.1.
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Figura 5.1. Escenario Sensado de Espectro de Banda Ancha Cooperativo Centrali-
zado.

Asumiendo que las muestras de la senal multibanda son variables aleatorias
independientes que siguen una distribucién normal de media cero y varianza o,
presuncion que es valida para cualquier senal multibanda en la cual cada portadora
de una sub-banda se modula independientemente por flujos de datos; y que las
muestras de ruido en cada CRD son variables aleatorias normalmente distribuidas,
independientes, de media cero y varianza o, la senal recibida por el i-ésimo CRD
en la j-ésima sub-banda con j = 1,2,--- , k puede expresarse como se indica en la
ecuacion 5.1.

Xi,j (n) = hiiji(n) + Wi j (n) (51)

donde x; j(n) es la n-ésima componente de la sefial recibida por el i-ésimo CRD
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coni = 1,2,---,q en la j-ésima sub-banda con j = 1,2,--- ,k, h,; representa la
respuesta del canal el i-ésimo CRD en la j-ésima sub-banda, s;(n) es la n-ésima
componente de la sefal transmitida por el j-ésimo PU sobre la j-ésima sub-banda
y recibida por el i-ésimo CRD y w; ;(n) es la n-ésima componente del ruido en la
j-ésima sub-banda percibida por el i-ésimo CRD.

El problema de sensado de espectro para cada CRD en la j-ésima sub-banda
puede formularse como un problema de comprobacion de hipétesis estadistica en el
cual se debe escoger entre la hipétesis H, ; la cual indica que la j-ésima sub-banda
se encuentra disponible, y la hipétesis H, ; la cual indica que la j-ésima sub-banda
se encuentra ocupada, lo anterior puede expresarse de acuerdo a la ecuacion 5.2.

{ Ho,j: Xj =X (5.2)

Hij: x5 = hys; +w;

donde x; € R” es el vector de la sefal recibida por el i-ésimo CRD en la j-
ésima sub-banda, con p igual a la cantidad de muestras tomadas en cada CRD
por sub-banda, w; € R” es el vector que representa las componentes de ruido
blanco presente en la j-ésima sub-banda, h; € R es el escalar que representa la
respuesta del canal en la j-ésima sub-banda, finalmente s; € R” es el vector que
representa la sefial transmitida por el i-ésimo PU sobre la j-ésima sub-banda, donde
el superindice * denota transpuesto.

Para realizar la identificacion de WS, el conjunto de CRDs debe implementar el
sensado de espectro mediante la ejecucion de las funciones asociadas a cada uno
de los bloques del diagrama que se muestra en la figura 5.2.

donde x;(t) coni = 1,2,--- , g representa la sefal de banda ancha presente en
la antena del i-ésimo CRD y presente en el canal de comunicaciones en la banda
del operador licenciado.

Inicialmente la sefial multibanda x(¢) es recibida por cada uno de los CRD, la
version en cada CRD se denota por x;(t) coni = 1,2,--- | ¢, posteriormente la sefal
captada por cada CRD se muestrea con la matriz de muestreo uniforme en el do-
minio disperso descrita en la seccién 5.3.3, donde la operacién de muestreo se
implementa a través de la matriz de muestreo A € R™*", donde m < n con n que
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Figura 5.2. Escenario Sensado de Espectro de Banda Ancha Cooperativo Propu-
esto.

representa la cantidad de muestras de la sefnal cuando se realiza el muestreo a la
tasa de Nyquist y m representa la cantidad de muestras Sub-Nyquist tomadas, obte-
niendo el vector de muestras y; € R™, donde y; = Ax;. Posteriormente, el bloque
de extraccion de caracteristicas realiza la estimacion de la aproximacion dispersa
del vector x;(t) que se representa como x;[n] € R™, asi mismo efectua el célculo de
la energia por sub-banda de la senal estimada. Luego, en el bloque de clasificacion
y deteccion se realiza la deteccion de WS en la multibanda basado en la energia
en cada sub-banda de cada vector de sefal estimado en cada CRD x;[n] € R", fi-
nalmente se transmiten las decisiones locales de cada CRD al FC, el cual toma la
decision de ocupacion final en la multibanda mediante la aplicacion de la regla OR
entre las decisiones parciales obtenidas en el paso anterior e informa la decision
final a los CRD a través del canal de control, el cual se asume libre de errores.

5.3.2 Modelo de la Senal Presente en el Canal (Representacion Dispersa de
la Senal)

El modelo de sefal utilizado es el planteado en la seccion 3.5.3 del presente docu-
mento.
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5.3.3 Pre-procesamiento y Digitalizacion de la Senhal de RF (Toma de Medidas
y Codificacion Lineal)

El muestreo de la senal multibanda x(t) se realiza mediante la matriz de muestreo
Nyquist incompleto A definida en la ecuacion 5.3.

[ ¢ifi 0 el 0 &% 0 i 0 e |
0 0 0 0 0 0 0 0
el 0 e 0 e 0 i 0 et
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
- - . 35a 5
e 0 e 0 e 0 e 0 e (5.3)
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 e'ic 0 €T 0 €T 0 €T 0 e
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
et 0 et 0 e 0 e 0 e 0
0o 0o 0o 0 0 0 0 0 0 0

La cual cumple con el teorema 1.1 propuesto en (Recht, 2011). Del proceso de
muestreo sub-Nyquist, se obtienen muestras de la forma ilustrada por la ecuacién
5.4.

donde A es la matriz de sensado de tamano m x n, y; € R™ es el vector de medi-
cionesy x; € R" es el vector que representa la senal multibanda k-dispersa (Astaiza,
et al., 2015), por lo tanto, las entradas de y; son las muestras Nyquist incompletas
de X;-

5.3.4 Extraccion de Caracteristicas y Estimacion (Recuperacion Dispersa o
Decodificacion no Lineal)

La caracteristica de la senal que se utiliza para realizar la operacion de sensado
de espectro es la energia por sub-banda, razén por la cual, el enfoque utilizado
se basa en la estimacion de la sefal dispersa presente en la multibanda sensada.
Abordando el problema de encontrar la solucién dispersa de y; = Ax;, utilizando
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complecion de matrices se debe resolver el problema de optimizacion planteado en
la ecuacion 5.5.

argmin ||x;]|. sujetoa yi; = (5.5)

X;
donde ||x;||. representa la norma nuclear de x;, y; ; representa la j-ésima entrada del
vector de muestras del i-ésimo CRD y z; ; representa la j-ésima entrada del vector
de la sefial multibanda del i-ésimo CRD. Para resolver el problema planteado en la
ecuacion 5.5 se utiliza el algoritmo SVT propuesto en Cai, et al. (2010), obteniendo
de esta manera la estimacién x; de la sefal presente en el canal a partir de las
muestras incompletas y;.

5.3.5 Clasificacion e Identificacion

Para realizar la deteccidén de energia para cada sub-banda y para cada CRD se
compara la energia de la sefal recibida con un umbral de deteccion, decidiendo de
esta forma la ocupaciéon de una sub-banda. Por lo tanto la energia presente en cada
sub-banda puede calcularse de acuerdo a la ecuacién 5.6.

Ei(f) = h D IRl f] (5.6)

Sbi,j
donde &, ; representa la energia en la sub-banda j-ésima del i-ésimo CRD sobre
una secuencia de N muestras, S ; representa la sub-banda j-ésima del i-ésimo
CRD, h; representa la respuesta del canal del i-ésimo CRD vy X;[f] representa la
senal estimada en el i-ésimo CRD. Luego, si la energia en la sub-banda j-ésima del
i-ésimo CRD es mayor al umbral de decision 7, ; (£;; > Tn; ;) la decision tomada es
H, ; (sub-banda ocupada) en caso contrario se decide H, ; (sub-banda libre - WS).

Las probabilidades de deteccion P;;, omision de deteccion P,d; y falsa alarma
Pfj en la sub-banda j-ésima se definen como se indica en las ecuaciones 5.7, 5.8 y
5.9, cuyos calculos se presentan en el apéndice B.

K q
1 Thii — (SNR;; + N)oy; >
fi= 2 = i =el - S 5.7
i K;{ E( Ql V2@2SNR:; + N)o, * D} (5.7)
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1 Ko Tnii — (SNR; ; + N)oy, 2
Pm - 75 1 — 1,] ,] nij | 58
e ;{g( Ql \/Q(ZSNRM + N)oni 1} (5.8)

1 & a Trii—2Noy, 2
Pr=—) {1-]]10-Q———="D} (5.9)
K ]Z:; ];Il: 2N0-ni,j4

5.3.6 Algoritmo Propuesto

Para implementar el sensado de espectro de acuerdo con proceso descrito en las
secciones 5.3.1 a 5.3.5 se propone el algoritmo que se ilustra en la tabla 5.1, donde
los parametros de entrada del algoritmo son: el conjunto de entradas observadas
Om de acuerdo a la matriz de sensado A, el vector de muestras del canal por cada
CRD y;, el ancho de banda total de la multibanda B, el ancho de banda de cada
sub-banda b, el tamano del vector de muestras m y el tamano del vector senal n,
el parametro de objetivo funcional 7 y el tamano del paso ¢ definidos en Cai, et al.
(2010) (linea 1); el algoritmo propuesto retorna el vector de sub-bandas ocupadas y
disponibles en la multibanda ch por cada CRD (linea 2); se utiliza la variable auxiliar,
ps» Para almacenar la potencia por sub-banda de la multibanda detectada por cada
CRD (linea 3). El proceso de sensado de espectro inicia calculando el nimero de
sub-bandas en la multibanda (linea 7) y el numero de componentes significativas de
la multibanda (linea 8), posteriormente se estima la senal recibida por cada CRD
mediante la funcién SVT utilizando el algoritmo de complecién de matrices SVT
propuesto en Cai, et al. (2010) (linea 10), luego se calcula la potencia estimada por
sub-banda en cada CRD (lineas 13 a 21), finalmente se estima la presencia o no de
sefal en cada sub-banda utilizando la regla OR (lineas 22 a 24).

5.3.7 Evaluacion del Desempeno

En esta seccién se analiza el desempeno del algoritmo propuesto en un escenario
en el cual se presenta una senal multibanda compuesta por seis canales de 3.3M H z
cada uno, los cuales aleatoriamente presentan ocupacion, el objetivo es evaluar las
condiciones bajo las cuales el algoritmo propuesto presenta un desempeno ade-
cuado para el sensado de espectro en comparacion con el rendimiento de los algo-
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Entradas: Om, y;,, m, n, B, b, 7, 0.
Salida: ch.
Var: p,, % Potencia por Sub-banda
Inicio
Contl =0
Cont2 =1
k= %
K=k
For i = 1 hasta ¢
x; + SVT(n,Om,y;, 7,0, K)
Cont2 = Cont2 + 1
For j = 1 hasta k
Psb;i(J, Contl + 1) + Suma(x;(Contl + 1), (Contl}) hasta x;((Contl + 1), (Contl +1)%))
Si pa,;(j, Contl + 1) > 0 luego
chgi(7,Contl +1) + 1

RN R RN S RS S

sino
chg,(7,Contl +1) <0

Fin Si

Contl = Contl + 1
20 Fin For
21 Fin For
22 For ! =1 hasta k
23 ch(l) = chg;(1,1) or chg(1,2) or -+ or chg(l, q)
24 Fin For
25 | Retorna: ch

Tabla 5.1. Algoritmo de Sensado de Espectro de Banda Ancha Cooperativo Centra-
lizado

ritmos propuestos en Assra, et al. (2016); Qin, et al. (2016); Cohen, et al. (2015);
Sun, et al. (2016).

Escenario y Parametros de Simulacion

En la implementacién de la simulacion del algoritmo de sensado de espectro de
banda ancha cooperativo propuesto se genera una senal multibanda de acuerdo
con los parametros de simulacion que se muestran en la tabla 5.2.
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Parametro Valor

Generacion Senal Multibanda

Ancho Banda Multibanda 20MHz
Modulacion Senal Canal 16QAM
Tasa de Simbolos 2M sps
Factor Roll Off Filtro Tx 0.5
Tasa Muestreo Nyquist 40MH =
Numero Muestras Multibanda (Nyquist) 2000
SMHZ
6 MHZ
Frecuencias Portadoras I MHZ
12 MHZ
15 MHZ
18 MHZ
Muestreador Sub-Nyquist
Numero de Muestras Entrada 2000
Numero de Muestras Salida 100

Algoritmo de Sensado de Banda Ancha

Numero de Usuarios Cooperativos 2

Tabla 5.2. Parametros de Simulacién

Resultados de Simulacion, Métricas, Caracterizacion y Comparacion

Para evaluar el desempeno del algoritmo de sensado de espectro propuesto se
utilizan como métricas la probabilidad de deteccion, analizadas en funcién de la
relacidn senal a ruido de la multibanda generada y la curva de operacién del receptor
(ROC), comparadas con las métricas obtenidas de los algoritmos propuestos en
Assra, et al. (2016); Qin, et al. (2016); Cohen, et al. (2015); Sun, et al. (2016); los
resultados obtenidos se muestran en las figuras 5.3 a 5.7..

En la figura 5.3 se observa el desempefio del algoritmo propuesto contra el de-
sempeno de los algoritmos de sensado de espectro cooperativo de banda ancha
propuestos en Assra, et al. (2016); Qin, et al. (2016); Cohen, et al. (2015); Sun, et
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al. (2016); en la figura se puede apreciar que el desempeno de los algoritmos en
Assra, et al. (2016); Qin, et al. (2016); Cohen, et al. (2015); Sun, et al. (2016) es
inferior al alcanzado por el algoritmo propuesto, en funcion de la probabilidad de
deteccion, de la misma forma se aprecia que la probabilidad de deteccién para el
algoritmo propuesto es aproximadamente igual a 1 para valores de SN R superiores
a —hdB..

Probabildades de Deteccion Algoritmo Propuesto vs Otros
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Figura 5.3. Desempeno Algoritmo Cooperativo Propuesto vs Otros Algoritmos de
Sensado Cooperativo en Funcion de SNR.

En la figura 5.4 puede observarse que el mejor desempeno en términos de las
curvas de ROC es el correspondiente al algoritmo propuesto, esto debido a que el
area bajo la curva del algoritmo propuesto es la mayor, lo cual indica la capacidad
del algoritmo de propuesto de identificar acertadamente los WS..

Como se aprecia de igual manera en la figura 5.4, el algoritmo con peor de-
sempeno es el propuesto por Sun, et al. (2016), ya que la curva ROC cubre una
menor area que la correspondiente a los demas algoritmos. Considerando que los
resultados ilustrados en la figura 5.4 corresponden a las curvas ROC de los algo-
ritmos contrastados a una SNR de —3dB, se evidencia de nuevo que el algoritmo
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propuesto mejora significativamente el desempeno de los otros algoritmos en condi-
ciones de baja SNR.

‘ #*Propuesto
0.2 F ¥:A.Assra |
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‘®Z. Qin
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Figura 5.4. Curvas ROC para SNR = -3dB

En la figura 5.5 se ilustra el desempeno del algoritmo propuesto en funcién de
la probabilidad de deteccién contra la SN R de acuerdo al numero de CRDs que
cooperan. Aqui puede apreciarse que en la medida que la cantidad de CRDs que
cooperan es mayor, la SNR a la cual se alcanza una probabilidad de deteccion
aproximadamente igual a uno disminuye, alcanzandose el desempeno objetivo en
CR para el estandar 802.22 con una cantidad aproximada de 20 CRDs cooperantes.

En la figura 5.6 se muestra el desempeno del algoritmo propuesto en funcién de
la probabilidad de deteccion contra la SNR de acuerdo al niumero de sub-bandas
definidas en la multibanda sensada. En esta figura, es posible evidenciar que en la
medida que existe una mayor cantidad de sub-bandas en la multibanda, disminuye
el desempeno del algoritmo..

En la figura 5.7 se puede evidenciar el impacto que tiene la incompletitud del
muestreo en el desempeno del algoritmo. En esta figura se puede apreciar que a
menor incompletitud en el muestreo mejor es el desempeno del algoritmo propuesto,
alcanzandose una probabilidad de deteccién aproximadamente igual a 1 para una
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Figura 5.5. Probabilidad de Deteccion Contra SNR en Funcién del Namero de CRDs
Cooperantes (Sub-bandas=6, Incompletitud=10).
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Figura 5.6. Probabilidad de Deteccion Contra SNR en Funcion del Numero de Sub-
Bandas en la Multibanda (CRDs Cooperantes =3, Incompletitud=10).
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SN R de —3dB con un factor de incompletitud igual a 10, en un escenario donde la
multibanda esta conformada por 12 sub-bandas y 2 CRDs cooperantes.

==
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Figura 5.7. Probabilidad de Deteccion Contra SNR en Funcion del Factor de Incom-
pletitud (Sub-bandas=6, CRDs Cooperantes =2).

Analisis de Complejidad Computacional

La complejidad computacional del algoritmo propuesto puede analizarse en dos eta-
pas. La primera etapa corresponde al muestreo incompleto realizado con la matriz
propuesta en la ecuacion 5.3, en la cual se requieren una cantidad de n? multipli-
caciones escalares presentando una complejidad O(n?). La segunda etapa es la
correspondiente a la funcién de sensado, en el cual, como se ilustra en la tabla 5.1
la operacion de la estimacion de la senal se realiza mediante el algoritmo SVT que
presenta complejidad O(n?) (Cai, et al., 2010), posteriormente las lineas 11 a 24 de
la tabla 5.1 tienen complejidad ¢k + n + k y dado que n > k, puede definirse la com-
plejidad de las lineas 11 a 24 como O(n), con lo cual se define como complejidad
de la segunda etapa O(n?).

En sintesis, la complejidad computacional de las dos etapas que conforman el
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método propuesto sera la maxima complejidad entre ellas, por lo tanto serd O(n?) =
maz[O(n?),0(n?)].

5.4 Sensado de Espectro de Banda Ancha Basado en
Sensado de Espectro de Banda Estrecha, Mues-
treo Sub-Nyquist y Cooperacion Centralizada de
Grupos

5.4.1 Modelo del Sistema

Considerando un conjunto de & grupos de CRDs que operan sobre una multibanda
(licenciada) con un ancho de banda total de B H:z la cual se define como B =
by, bs, -+, b, que corresponde al conjunto de k£ sub-bandas no traslapadas de igual
ancho de banda b, equivalente a £ Hz por sub-banda. Cada grupo sensa una sub-
banda y se encuentra conformado por ¢ > k£ CDRs como se muestra en la figura
5.8, donde cada CDR se asociaaun grupo g; € G = g1,692,--- ;g conj=1,2,---  k
de forma aleatoria en cada region espacial y de acuerdo a la respuesta al impulso
del canal, la cual se asume sigue una distribuciéon normal de media p y varianza o2,
por lo cual un CDR se asocia a aquel grupo en el cual presenta mayor probabilidad
de deteccion correcta de ocupacion de la sub-banda.

Asumiendo que las muestras de la senal en cada sub-banda es una variable
aleatoria independiente que sigue una distribucion normal de media cero y vari-
anza o,(N(0,0,)); y asumiendo que las muestras de ruido en cada CRD son vari-
ables aleatorias normalmente distribuidas, independientes, de media cero y varianza
on(N(0,0,)), la senal recibida por el i-ésimo CRD coni = 1,2,--- ¢, en el j-ésimo
grupo (que sensa la j-ésima sub-banda) con j = 1,2,--- | k puede expresarse como
se indica en la ecuacion 5.10.

Xi,j (m) = hi,ij (m) + Wi i (m) (51 0)

donde x; ;(m) es la m-ésima componente de la sefal recibida por el i-ésimo CRD
en la j-ésima sub-banda, h; ; representa la respuesta del canal para el i-ésimo CRD
en la j-ésima sub-banda, y se asume que h; ; permanece constante en la ventana
de muestreo (m muestras) , s;(m) es la m-ésima componente de la sefial transmitida
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por el j-ésimo PU sobre la j-ésima sub-banda y w; ;(m) es la m-ésima componente
del ruido en la j-ésima sub-banda percibido por el i-ésimo CRD.

El problema de sensado de espectro para cada CRD en la j-ésima sub-banda
puede formularse como un problema de comprobacion de hipétesis estadistica en el
cual se debe escoger entre la hipotesis H, ; ; la cual indica que la j-ésima sub-banda
se encuentra disponible, y la hipétesis H, ; ; la cual indica que la j-ésima sub-banda
se encuentra ocupada, lo anterior puede expresarse de acuerdo a la ecuacion 5.11.

{ Hoig+ Xij = Wi (5.11)

Hiij: Xij = hijSj + Wi

donde x;; € R™ es el vector de la sefal recibida por el i-ésimo CRD en la j-
ésima sub-banda, con m igual a la cantidad de muestras tomadas en cada CRD por
sub-banda, w; ; € R™ es el vector que representa las componentes de ruido blanco
para el i-ésimo CRD presente en la j-ésima sub-banda, h;; € R es el escalar que
representa la respuesta del canal para el i-ésimo CRD en la j-ésima sub-banda,
finalmente s} € R™ es el vector que representa la sefal transmitida por el j-ésimo
CRD sobre la j-ésima sub-banda, donde el superindice * denota transpuesto.

Para realizar la identificacion de WS, el conjunto de CRDs debe implementar el
sensado de espectro mediante la ejecucion de las funciones asociadas a cada uno
de los bloques del diagrama que se muestra en la figura 5.9.

Inicialmente la senal multibanda x(¢) es recibida por cada uno de los CRD, la
version en cada CRD corresponde a la version filtrada de x(t) en la sub-banda de
interés de acuerdo al grupo asociado, la cual se denota por x; j(t) coni=1,2,--- ¢
yj=1,2,--- k, posteriormente la sefnal captada por cada CRD se muestrea con
el RD, donde la operacion de muestreo se implementa a través de la matriz de
muestreo A € R”™*", donde m < n con n que representa la cantidad de muestras
de la senal cuando se realiza el muestreo a la tasa de Nyquist y m representa la
cantidad de muestras Sub-Nyquist tomadas, obteniendo el vector de muestras y; ; €
R™, donde y;; = Ax; ;. Posteriormente, el bloque de extraccion de caracteristicas
realiza la estimacion de la aproximacién dispersa de la matriz de auto correlacion
de la senal Ry, ; € R™*" a partir de la matriz de covarianza de las muestras Ry, ; €
R™ ™ con m < n. Luego, en el bloque de clasificacion y deteccion se realiza la
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Figura 5.9. Escenario Sensado de Espectro de Banda Ancha Cooperativo Propues-
to (Simplificacién para el g-ésimo CRD por Grupo).

deteccion de ocupacién o no de la sub-banda la cual se realiza a través de los
valores singulares de la matriz de auto correlacion estimada de la senal Ry, ; <
R™" | posteriormente, se transmiten las decisiones locales de cada CRD al Centro
de Fusion (FC), el cual toma la decisién de ocupacion en la sub-banda mediante
la aplicacion de la regla OR entre las decisiones parciales obtenidas en el paso
anterior. Finalmente, el FC toma la decisidon de ocupacion final en la multibanda,
obteniendo las probabilidades de deteccion, omision de deteccidn y falsa alarma en
la multibanda mediante el promedio de las probabilidades parciales obtenidas en el
paso anterior e informa la decisién final los CRD a través del canal de control, el
cual se asume libre de errores.

5.4.2 Modelo de la Senal Presente en el Canal (Representacion Dispersa de
la Senal)

El modelo de senal utilizado es el planteado en la seccién 3.5.3 del presente docu-
mento.
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5.4.3 Pre-procesamiento y Digitalizacion de la Senhal de RF (Toma de Medidas
y Codificacion Lineal)

El muestreo de la sefal x; ;(t) se realiza con el RD como se plantea e ilustra en la
seccion 3.5.4 del presente documento.

5.4.4 Extraccion de Caracteristicas y Estimacion (Recuperacion Dispersa o
Decodificacion no Lineal)

De la ecuacién 3.30 se puede apreciar que al calcular la matriz de covarianza de las
muestras y; ; se tiene la relacién dada por la ecuacion 5.12.

R, = AR, A" (5.12)

siendo R, ; la matriz de covarianza de la senal presente en el canal de comu-
nicaciones observado por el i-ésimo CRD en la j-ésima sub-banda (asociada al
j-ésimo grupo) y R,, ; la matriz de covarianza de las muestras tomadas con el RD
del i-ésimo CRD en la j-ésima sub-banda (asociada al j-ésimo grupo).

Por consiguiente, es posible a partir de la matriz de covarianza de las muestras
obtener la matriz de covarianza de la sefial en el canal y con ella realizar la operacién
de sensado de espectro de banda ancha identificando la energia presente en cada
una de las k sub-bandas.

La funcidén de sensado de espectro en este orden de ideas es posible realizarla
mediante la identificacién de los valores presentes en la diagonal principal de la
matriz de covarianza estimada R, ;, los cuales cumplen la ecuacion 5.13.

O . HO,i,'
R..,(p.p) = { , ! (5.13)
Oz, 5 : HLZ}J‘
donde o, ,* representa la potencia de la sefial y p = 1,2,--- , n, luego, al iden-

tificar si se cumple la ecuacion 5.14, se puede establecer la presencia de senal, lo
que es igual a validar la hipotesis H;.

R, ,(p,p) >0 (5.14)
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Para obtener la matriz de covarianza de la senal en el canal R, ; a partir de la
matriz de covarianza de R,, ; se debe resolver el problema de optimizacion, como
se muestra en la ecuacién 5.15.

. sujetoa R, = AR, AT (5.15)
Yi,j ,J

argmin ||R,, |

La solucién propuesta en la ecuacién 5.15 es una modificacién de OMP (Orthog-
onal Matching Pursuit) (Tropp y Gilbert, 2007) en la cual no se trabaja con vectores,
motivo por el cual no se emplea el producto Kronecker, sino que se trabaja direc-
tamente en forma matricial como se ilustra en la tabla 4.1 la cual se describié en
detalle en la seccién 4.3.6.

5.4.5 Clasificacion e Identificacion

Para realizar la deteccidn de energia para cada sub-banda y para cada CRD se
compara la energia de la sefal recibida con un umbral de deteccidn decidiendo de
esta forma la ocupacién de una sub-banda. Para realizar esto es necesario obtener
los valores de la diagonal principal de la matriz de covarianza estimada de la senal
R., ,, luego haciendo diag(R,,,) = X;;[f] se calcula la energia presente en cada
sub-banda de acuerdo a la ecuacion 5.16.

Eug(f) = hugl* D X P (5.16)

donde &, ; representa la energia en la sub-banda j-ésima del i-ésimo CRD sobre
una secuencia de N muestras, h, ; representa la respuesta del canal del i-ésimo
CRD sobre la j-ésima sub-banda y }A(i,j[f} representa la sefal estimada en la j-
ésima sub-banda del i-ésimo CRD. Luego, si la energia en la sub-banda j-ésima de
i-ésimo CRD es mayor al umbral de decision 7y, ; (§;; > Tr;;) la decision tomada
es H,,; (sub-banda ocupada) en caso contrario se decide H,; ; (sub-banda libre -
WS).

Las probabilidades de deteccion P, ;, omision de deteccion P,.d; ; y falsa alarma
Py, ; en la sub-banda j-ésima se definen como se indica en las ecuaciones 5.17,
5.18 y 5.19, cuyos calculos se presentan en el apéndice B.
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e a Thi — (SNRij + N)o, ;°
Py = gjz_;{l — E(l - Q SN, TV D} (5.17)
R Thi; — (SNR;j + N ;2
Poa = E;{Hu - Q| SN, T Ve D} (5.18)
K a —2Na,,; 2
pr= Y- [ - e Z 2y, 5.19)

4
j=1 i=1 V ZNUMJ

5.4.6 Algoritmo Propuesto

Para implementar el sensado de espectro de acuerdo con el proceso descrito en
las secciones 5.4.1 a 5.4.5 se propone el algoritmo que se ilustra en la tabla 5.3
para tomar la decision de ocupacion de espectro en cada CDR. Los parametros de
entrada del algoritmo son: la matriz de sensado A, el vector de muestras del canal
yi;, €l tamano del vector de muestras m y el tamano del vector senal n (linea 1);
el algoritmo propuesto en cada CRD retorna la decision de ocupacion o no de la
sub-banda sensada ch (linea 2); se utiliza la variable auxiliar, P. para almacenar
la potencia en la sub-banda sensada (linea 3). El proceso de sensado de espec-
tro inicia calculando el nimero de componentes promedio requerido para efectuar
el sensado (linea 5), posteriormente se estima la matriz de covarianza mediante la
funcion EstimacionCovarianza descrita en la seccion 4.3.6, posteriormente se ob-
tiene el vector de la diagonal principal de la matriz de covarianza estimada (linea 8)
que representa la potencia de las componentes estimadas de la senal, luego, se cal-
cula la potencia estimada en la sub-banda (linea 9), finalmente se estima y retorna
la presencia o no de sefal en la sub-banda sensada ch (lineas 11 a 16).

Una vez todos los CRDs en la red cognitiva sensan la sub-banda asociada, repor-
tan las decisiones individuales al FC, en el cual se implementa el algoritmo ilustrado
en la tabla 5.4. El pardmetro de entrada es la matriz de decisiones de los CDR
CH ¢ R**? donde cada fila corresponde a las decisiones enviadas por los CRD
pertenecientes a un grupo (linea 1); el algoritmo propuesto retorna el vector de sub-
bandas ocupadas y disponibles en la multibanda Oc,,, (linea 2); posteriormente se
toma la decision de ocupacion de cada sub-banda mediante regla OR entre las de-
cisiones tomadas por los CRD pertenecientes a cada grupo (linea 5); finalmente se
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O R DN oD © NN W®N =

16

Entradas: A, y; ;, m, n.
Salida: ch.
Var: P. = 0 % Potencia por Componente
Inicio
K=2
R, < EstimacionCovarianza(A,y; ;, K)
For i =1 hastan
X(i) + Rm’j(z’, i)
P+ P.+ |X()]?
Fin For
Si P. > 0 luego
ch(j) «+ 1
sino
ch(j) <0
Fin Si
Retorna: ch

Tabla 5.3. Algoritmo de Sensado de Espectro de Banda Estrecha para cada CDR

obtiene y retorna el vector de decisién de ocupacion de la multibanda Oc,;, (lineas

4a7).

5.4.7 Evaluacion del Desempeno

En esta seccion se analiza el desempeno del algoritmo propuesto en un escenario

en el cual se presenta una senal multibanda compuesta por seis canales de 3.3M H z

cada uno, los cuales aleatoriamente presentan ocupacion, el objetivo es evaluar las

condiciones bajo las cuales el algoritmo propuesto presenta un desempeno ade-

cuado para el sensado de espectro en comparacion con el rendimiento de los algo-
ritmos propuestos en Assra, et al. (2016); Qin, et al. (2016); Cohen, et al. (2015);

Sun, et al. (2016).
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Entradas: CH.
Salida: Oc, ;.
Inicio
For i =1 hasta &
Ocyp(i) = CH(i, 1) or CH(4,2) or --- or CH(i,q)
Fin For
Retorna: Oc,,

N OO o A WO =

Tabla 5.4. Algoritmo de Sensado de Espectro Cooperativo Grupal de Banda Ancha
en FC

Escenario y Parametros de Simulacion

En la implementacion de la simulacion del algoritmo de sensado de espectro de
banda ancha cooperativo propuesto se genera una senal multibanda de acuerdo
con los parametros de simulacién que se muestran en la tabla 5.5.

Resultados de Simulacion, Métricas, Caracterizacion y Comparacion

Para evaluar el desempeno del algoritmo de sensado de espectro propuesto se
utilizan como métricas la probabilidad de deteccién, analizadas en funcién de la
relacion senal a ruido de la multibanda generada y la curva de operacion del receptor
(ROC), comparadas con las métricas obtenidas de los algoritmos propuestos en
Assra, et al. (2016); Qin, et al. (2016); Cohen, et al. (2015); Sun, et al. (2016); los
resultados obtenidos se muestran en las figuras 5.10 a 5.13.

En la figura 5.10 se observa el desempeno del algoritmo propuesto contra el
desempeno de los algoritmos de sensado de espectro cooperativo de banda ancha
propuestos en Assra, et al. (2016); Qin, et al. (2016); Cohen, et al. (2015); Sun, et al.
(2016); en la figura se puede apreciar que el desempeno de los algoritmos en Assra,
et al. (2016); Qin, et al. (2016); Cohen, et al. (2015); Sun, et al. (2016) es inferior al
alcanzado por el algoritmo propuesto en funcién de la probabilidad de deteccidn, de
la misma forma se aprecia la probabilidad de deteccidn para el algoritmo propuesto
es aproximadamente igual a 1 para valores de SNR superiores a -5dB.
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Parametro Valor
Generacion Senal Multibanda
Ancho Banda Multibanda 20M Hz
Modulacién Senal Canal 16QAM
Tasa de Simbolos 2M sps
Factor Roll Off Filtro Tx 0.5
Tasa Muestreo Nyquist A0MH =
Numero Muestras Multibanda (Nyquist) 2000
SMHZ
6 MHZ
Frecuencias Portadoras I MHZ
12 MHZ
15 MHZ
18 MHZ
Muestreador Sub-Nyquist
Numero de Muestras Entrada 2000
Numero de Muestras Salida 100

Algoritmo de Sensado de Banda Ancha

Numero de Usuarios Cooperativos por grupo

Tabla 5.5. Parametros de Simulacién

En la figura 5.11 puede observarse que el mejor desempeno en términos de las

curvas de ROC es el correspondiente al algoritmo propuesto, esto debido a que el

area bajo la curva del algoritmo es la mayor, lo cual indica la capacidad del algoritmo

propuesto de identificar acertadamente los WS. Como se aprecia de igual manera

en la figura 5.11, el algoritmo con peor desempeno es el propuesto por Sun, et

al. (2016), ya que la curva ROC cubre una menor area que la correspondiente a

los demas algoritmos. Considerando que los resultados ilustrados en la figura 5.11

corresponden a las curvas ROC de los algoritmos contrastados a una SNR de -

3dB, se evidencia de nuevo que el algoritmo propuesto mejora significativamente el
desempeno de los otros algoritmos en condiciones de baja SNR.

En la figura 5.12 se ilustra el desempenio del algoritmo propuesto en funcion de
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Figura 5.10. Desempeno Algoritmo Cooperativo Propuesto vs Otros Algoritmos de
Sensado Cooperativo en Funciéon de SNR.
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Figura 5.11. Curvas ROC para SNR = -3dB.
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la probabilidad de deteccidn contra la SNR de acuerdo al nimero de CRDs que
cooperan en un grupo. Aqui puede apreciarse que en la medida que la cantidad
de CRDs que cooperan es mayor, la SNR a la cual se alcanza una probabilidad
de deteccidn aproximadamente igual a uno disminuye, alcanzandose el desempeno
objetivo en CR para el estandar 802.22 con una cantidad aproximada de 20 CRDs
cooperantes en cada grupo.

%2 CRD
®3 CRD
4 CRD
5 CRD
10 CRD
420 CRD
4 50 CRD
100 CRD

-40 -30 -20 -10 0 10 20
SNR (dB)

Figura 5.12. Probabilidad de Deteccion Contra SNR en Funcién del Numero de
CRDs Cooperantes por Grupo (Sub-bandas=6).

En la figura 5.13 se muestra el desempeno del algoritmo propuesto en funcion
de la probabilidad de deteccion contra la SNR de acuerdo al nimero de sub-bandas
definidas en la multibanda sensada. En esta, es posible evidenciar que en la me-
dida que existe una mayor cantidad de sub-bandas en la multibanda disminuye el
desempeno del algoritmo.

Analisis de Complejidad Computacional

La complejidad computacional del algoritmo propuesto puede analizarse en tres eta-
pas. La primera etapa corresponde al sub-muestreo realizado con el RD, en el cual
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Figura 5.13. Probabilidad de Deteccion Contra SNR en Funcién del Nimero de
Sub-Bandas en la Multibanda (CRDs Cooperantes =3 por Grupo).

se requieren una cantidad de K'm multiplicaciones escalares (Mishali, et al., 2011).
La segunda etapa en la cual se realiza el calculo de la matriz de covarianza de
las muestras, la cual se obtiene a partir de m? multiplicaciones escalares, luego se
efectla la reconstruccion de la matriz de covarianza de la senal, en el algoritmo
descrito en la seccién 4.3.6 se puede identificar que la operacion de proyeccion se
encuentra limitada por O(mn?) dado que m < n, la operacion de seleccién del mejor
producto externo tiene complejidad O(n?) ya que existen n? productos externos, la
operacion de seleccion de pesos tiene complejidad O(m?) ya que la mayor canti-
dad de operaciones la representa el producto de matrices de tamafno (m x m) del
producto interno asociado al problema de optimizacion de minimos cuadrados vy fi-
nalizando esta etapa se encuentra la operacion de actualizacién del residuo, la cual
presenta complejidad O(K?); en conclusién, dado que la maxima complejidad de las
operaciones realizadas en esta etapa es la asociada a la operacidon de proyeccion,
luego la complejidad de la etapa completa es O(mn?). La tercera y Ultima etapa es
la correspondiente a la consolidacion del sensado, en el cual, como se ilustra en las
tablas 5.3 y 5.4, la operacién de la estimacion de la covarianza de la sefal (etapa 2)
presenta complejidad O(mn?), posteriormente las lineas 7 a 15 de la tabla 5.3 tienen
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complejidad n + 1 y dado que n > k puede definirse la complejidad como O(n), fi-
nalmente las lineas de la tabla 5.4 tienen complejidad &, con lo cual, se define como
complejidad de la tercera etapa O(mn?).

En sintesis, la complejidad computacional de las tres etapas que conforman el
método propuesto, sera la maxima complejidad de las 3 etapas anteriores O(mn?) =
maz[Km,O(mn?), O(mn?)].

5.5 Conclusion

En este capitulo se proponen dos novedosos algoritmos de sensado de espectro,
el primero es un algoritmo de sensado de espectro cooperativo de banda ancha
en dispositivos de CR basado en complecién de matrices, el segundo es un algo-
ritmo de sensado de espectro cooperativo de banda ancha en dispositivos de CR
basado en la conformacién de grupos de sensado de banda estrecha. En ambos
casos, se demuestra que es posible realizar la funciéon de sensado de espectro de
banda ancha utilizando una cantidad de muestras menor a las obtenidas a la tasa
de Nyquist, alcanzando un desempeno superior a otros algoritmos de sensado de
espectro cooperativo propuestos en el estado del arte. Asi mismo permite realizar
la funcién de sensado de espectro de banda ancha de forma eficiente y cumpliendo
con los requerimientos de CR respecto a deteccion confiable en condiciones de baja
SNR.



Capitulo 6
Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1 Conclusiones

Teniendo por motivacion la necesidad de mejorar el desempefio del sensado de es-
pectro de banda ancha en sistemas de radio cognitivo, basado en métricas como la
probabilidad de deteccidn, probabilidad de falsa alarma, probabilidad de omision de
deteccion y caracteristicas operacionales del receptor, en este trabajo se analizaron
los retos de la implementacion del sensado de espectro de banda ancha en sistemas
de radio cognitivo.

Implementar la funcién de sensado de espectro de banda ancha implica que
al utilizar un procesamiento de la senal tradicional basado en muestreo a tasas
iguales o superiores a la tasa de Nyquist requiere de un gran nimero de muestras
a procesar, generando grandes tiempos de deteccion, altos consumos de energia y
la necesidad de altas capacidades de procesamiento en los CRD.

Con base en las anteriores consideraciones, esta tesis se enfocd en realizar
aportes que permitieran alcanzar los siguientes objetivos:

e Proponer un marco de referencia metodoldgico para abordar el problema abierto
de sensado de espectro en redes de radio cognitivo desde la perspectiva del
muestreo sub-Nyquist.

e Proponer algoritmos de sensado de espectro basados en la integracion de
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la(s) técnica(s) mas relevante(s) de muestreo sub-Nyquist con las propiedades
estadisticas de la matriz de muestras obtenidas del canal.

e Evaluar la eficiencia en el desempeno de los algoritmos propuestos frente a los
algoritmos clasicos de sensado de espectro, basandose en métricas de pro-
babilidad de omision de deteccidn y/o probabilidad de falsa alarma en condi-
ciones de baja SNR.

Para alcanzar el primer objetivo (capitulo 3), se proponen dos marcos metodoldgicos,
el primero para el desarrollo de algoritmos de sensado de espectro en sistemas de
radio cognitivo y el segundo para el procesamiento de senales basada en sensado
compresivo, los marcos metodologicos propuestos se validan mediante el desarro-
llo de un algoritmo de sensado de espectro de banda ancha basado en muestreo
sub-nyquist, demostrandose que mediante las metodologias propuestas es posible
realizar el desarrollo de la funcion de sensado de espectro de manera formal y efi-
ciente, garantizando abordar adecuadamente los retos practicos impuestos por la
funcion de sensado de espectro concebida en el escenario de radio cognitivo.

El segundo objetivo se logra mediante la formulacion de cuatro algoritmos de
sensado de espectro de banda ancha (capitulos 4 y 5), dos de ellos locales de
sensado energético de espectro de banda ancha basados en muestreo sub-nyquist
(capitulo 4), el primero de ellos se basa en la recuperacion de la estadistica de Se-
gundo orden de la senal multibanda en el canal, el segundo,se basa en sensado
compresivo con dispositivos de CR con mdltiples antenas; los otros dos coopera-
tivos (capitulo 5), el primero es un algoritmo de sensado de espectro cooperativo de
banda ancha en dispositivos de CR basado en complecion de matrices, el segundo
es un algoritmo de sensado de espectro cooperativo de banda ancha en dispositivos
de CR basado en la conformacion de grupos de sensado de banda estrecha.

El tercer objetivo se consigue mediante la evaluacion del desempeno de los al-
goritmos propuestos para lograr el segundo objetivo y descritos en los capitulos 4
y 5, en todos los casos se demuestra que es posible realizar la funcion de sen-
sado de espectro de banda ancha utilizando una cantidad de muestras menor a las
obtenidas a la tasa de Nyquist alcanzando un desempeno superior otros algoritmos
propuestos en la actualidad basados en muestreo Nyquist y sub-Nyquist en régimen
de baja SNR.
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6.2 Trabajo Futuro

Aunque los resultados presentados en esta tesis han demostrado la efectividad de
los algoritmos de sensado de espectro propuestos, existen otras oportunidades para
ampliar el alcance de esta tesis. En esta seccion se plantean algunos de los temas
que se consideran de interés como trabajos futuros.

Propagacion en canal no gausiano El impacto de los canales con desvanecimi-
ento sobre el rendimiento de los algoritmos propuestos podria analizarse mas
ampliamente. Hasta el momento, el rendimiento de los algoritmos propuestos
se ha analizado mediante simulacion para las realizaciones del canal Gau-
siano. Evaluar el desempeno de los algoritmos propuestos sobre canales
mas realistas (con fendmeno de desvanecimiento o sombreado rapido) o con-
siderando la disponibilidad de estimacion de canal imperfecto seria de gran
interés.

Utilizacion de otros algoritmos de reconstruccion El trabajo presentado en esta
tesis se ha centrado Unicamente en algoritmos iterativos de reconstruccion
basados en CS y MC. El uso de diferentes estrategias de reconstruccion que
pueden mejorar el rendimiento de los algoritmos propuestos podria ser objeto
de estudios adicionales.

Criterio de parada para los algoritmos iterativos Respecto a los criterios de parada
propuestos para de los algoritmos propuestos mediante reconstruccion basada
en CS, es de mencionar que estos criterios de parada tienen un impacto impor-
tante en el rendimiento final. Por lo tanto, la atencidon centrada en la definicion
de un criterio de parada adecuado debe ser objeto de una mayor investigacion.

Condiciones de recuperacion y estabilidad matriz de sensado propuesta Es de
gran importancia el establecer las condiciones y/o restricciones que debe sat-
isfacer la matriz para garantizar una reconstruccion exacta de la sefnal sensada
y a su vez convergencia de los algoritmos de reconstruccion, lo cual es de gran
importancia como objeto de investigacion.
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Apéndice A

Sistema de Medicion y Obtencion de Senales
Reales de Prueba

Este apéndice se describe la metodologia utilizada para realizar las mediciones
de densidad espectral de potencia en la banda comprendida entre los 470M H z
a 506 M H =z, asi como los equipos y componentes necesarios para llevar a cabo
las mediciones de la multibanda real de prueba para los algoritmos propuestos,
incluyendo la configuracion tanto hardware como software necesario para realizar
medidas a lo largo de la banda de trabajo junto con el escenario de medicion.

A.1 Metodologia de la Medicion

La metodologia de medicion se basa en la recomendacion SM378-7 de la UIT y el
Manual de Comprobacion Técnico de Emisiones de la misma entidad.

Se establece un cuadrado de a lo menos 10\ de lado centrado en el punto a
medir, que para el canal 13 corresponde a 0.6342m. Se registra la intensidad de
campo eléctrico a 3m de altura sobre el suelo en los 4 vértices de dicho cuadrado
y una quinta medicion en el centro de éste. Si la varianza entre la intensidad de
campo maxima y la minima de los 4 puntos supera los 5 dB, se debe proceder a
una sexta medicion en un solo vértice de un cuadrado de a lo menos 20, también
a 3 m de altura. La medicion registrada final es el promedio aritmético de todas las
mediciones anteriores. Las mediciones descritas se realizaron con el analizador de
espectro AARONIA Spectran HF-60100 V4.



144 Sistema de Medicién y Obtencién de Senales Reales de Prueba

A.2 Equipos y Software de Medicion

Bajo los conceptos de repetibilidad y reproducibilidad es necesario hacer una des-
cripcion precisa de los equipos utilizados, su disposicién y configuracion. Las ca-
racteristicas de los equipos utilizados en las campanas de medicion se describen a
continuacion, conforme las descripciones técnicas de los fabricantes.

A.2.1 Analizador de Espectro AARONIA Spectran HF-60100

El analizador de espectros portatil Spectran HF-60100 V4 de AARONIA se muestra
en la figura A.1, esta basado en un método de analisis espectral completamente
nuevo, permitiendo realizar mediciones de RF y de EMC con buena precisién, ya
que ofrece una alta sensibilidad (HF-60100 V4 hasta -170 dBm) y permite analizar
la deteccidn de las fuentes de radiacion electromagnética mediante el software de
analisis espectral MCS para PC y MAC, de licencia gratuita y trabaja en tiempo real.

@il
e il
~ U8
©:
(&) ()l
@

Figura A.1. Analizador de Espectro Espectran HF 60100.

A continuacion se muestran las caracteristicas mas importantes del analizador
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de espectro portatil Spectran HF-60100 V4.
e Rango de frecuencias: de 1M Hz (9% H z con la Opcion 900) hasta 9, 4G H z
¢ Nivel de ruido promedio (DANL): —155d Bm(1H z)
e DANL con preamplificadores: —170d Bm(1H z)
¢ Nivel maximo de entrada AF: +20dBm (opc. +40dBm)
e Tiempo de muestreo mas corto: 1ms
e Filtros de resolucion (RBW): de 200Hz a 50M H =
e Filtros CEM: 200H z, 9kH z, 120k H z, 200k H z, 1,5M Hz, 5M H =

e Unidades: dBm, dBuV, V/m, A/m, W/m2(dBuV/m,W/cm? etc. con software
de PC)

e Detectores: RMS, Min/Max

e Demodulacion: AM, FM, PM, GSM
e Entrada: 50 ohmios SMA RF

e Exactitud: +/ — 1dB

e Interfaz: USB 2.0/1.1

A.2.2 Antena Biconica BicoLOG 20100E

La antena biconica BicoLOG 20100E se muestra en la figura A.2, de alta precision,
sirve para mediciones de intensidad de campo y pruebas EMC de alta calidad. Los
datos de calibracion del equipo de medicién pueden ser cargados directamente
desde el software espectral MCS. La antena BicoLOG 20100E presenta un patrén
de radiacién radialmente isotrépico y posee una conexion mediante el cable SMA
(SubMiniature versidon A) estandar de 1 m (RG316U), el cual es un tipo de conector
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Figura A.2. Antena Bicdnica BicoLOG 20100E.

roscado para cable coaxial empleado en aplicaciones de microondas, util hasta una
frecuencia de 1 GHz con una impedancia caracteristica de 50¢.

A continuacion se muestran las caracteristicas mas importantes de la antena
biconica BicoLOG 20100E.

¢ Diseno: bicdnica (radialmente isotrdpica)

Rango de frecuencias: de 20M Hz a 1GHz

Potencia maxima de salida: 100mW AM

Impedancia nominal: 50 Ohm

Ganancia (tip.): —2dBi - 41dBi

Conexion RF: SMA o N (con adaptador)

Puntos de calibracion: 196 (intervalos de 5M H z)
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A.2.3 Software de Medicion PC Analyzer Software MCS

El software de medicion PC Analyzer Software MCS de Aaronia es un software
avanzado de control y generacion de informes para la serie Spectran de dispositivos
analizadores de espectro de Aaronia. Esta herramienta incluye caracteristicas de
medicion tales como:

e Control remoto en tiempo real de cualquier analizador de espectro Espectran .
e Soporte para multiples ventanas

e Analisis espectral

e Grabacion y reproduccion

e Histograma

e Cascada

e Potencia por canal

e Calibracion

La interfaz principal del software de medicion PC Analyzer Software MCS de
Aaronia se se muestra en la figura A.3.

A.3 Resultados de la Medicion

Se mide la intensidad del campo eléctrico de la senal de la estacidn transmisora de
DVB-T que cubre a la ciudad de Armenia en la banda comprendida entre 470M H z
a 506M Hz (canales 13 al 18), con las caracteristicas de medicién que se ilustran en
la tabla A.1.

El punto para realizar la medicion es una cancha de microfutbol con coordenadas
4°33'53.248" N, 75°39'7.884" O (Google Earth confirmado con GPS) que proporciona
el suficiente espacio para el montaje de los instrumentos de medicién y la capacidad
de desplazarse en las varias posiciones de la antena receptora de medicion que
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Figura A.3. Software de Medicién PC Analyzer Software MCS.
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Figura A.4. Mapa Punto de Medicion.
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Tx Rx
Latitud (grad, min, seg) 4°36'40.298" N 4°33'53.248" N
Longitud (grad, min, seg) 75°39'37.008" O 75°39'7.884° O
Altura s.n.m (m) 1691.4 1574.5
Frecuencia central A88M H = 483M H =
Rango de frecuencias (MHz) | 47T0M Hz a 506 M Hz | 47T0M Hz a 506 M H =

Tabla A.1. Parametros de Medicién

requiere la Recomendacion UIT-R SM378-7. La ubicacion de la cancha se muestra
en el mapa Google Maps de la figura A.4.

El perfil del trayecto se muestra en la figura A.5 con el rayo de propagacion con
sus zonas de Fresnel. Se puede observar que hay obstruccion de F1 en la vecindad
del punto de medicion.

Figura A.5. Perfil Enlace Tx DVB-T a Punto de Medicion.

Los datos de cada medicidén son almacenados en archivos planos e importados
a MATLAB compuestos por una matriz de potencia por frecuencia, luego, cada fila
de la matriz representa una traza de medicion en la cual se almacena la potencia
medida a cada frecuencia.

Se llevaron a cabo una serie de mediciones para ver la diferencia de usar un pro-
mediado directo (realizado por el analizador de espectros) de las mediciones y otras
usando promediado indirecto por post-procesado (mediante el uso de MATLAB).

El promediado directo consiste en que el analizador, dentro de un rango de fre-
cuencias especifico (span definido con frecuencia central definida) realiza una serie
de mediciones y las va promediando una tras otra, en otras palabras toma muestras
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iniciales, luego toma nuevas muestras, las promedia con las iniciales y este valor
ahora pasa a ser las nuevas muestras iniciales, ejecuta este proceso hasta realizar
la ultima medicion, la cual es promediada y este ultimo valor vendria a ser el valor
final el cual es almacenado en la traza.

En cambio el promediado indirecto consiste en que el equipo realiza varias me-
didas, guardando las mediciones en trazas, al final se tendra una matriz con todas
las trazas. Luego haciendo uso de MATLAB, se realiza el promediado de las trazas.

El promediado de las trazas es realizado en dimensiones lineales, por lo cual
se ha de pasar todos los valores medidos (dBm) a dimensiones lineales, luego se
realiza el promediado, se guarda en una nueva traza y se pasan los resultados a
dBm nuevamente.

Una vez hecha las mediciones, los datos fueron procesados con MATLAB, donde
se observa que los resultados son practicamente iguales. La senal real DVB-T2
adquirida de esta manera se muestra en la figura A.6

Densidad Espectral de Potencia Sefial DVB-T2
I I I I I

-65

Potencia dBm

e |

-100 | | | | |
465 470 475 480 485 490 495 500 505

Frecuencia MHz

Figura A.6. Senal Multibanda DVB-T2 Adquirida Medicion.

Finalmente, la sefal DVB-T2 real adquirida se introduce a los algoritmos de sen-
sado de espectro propuestos, obteniendo los resultados que se muestran en las
figuras A.7 a A.9.
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Al realizar el muestreo de la senal con el RD, el cual se implementa para tomar
muestras con un factor de submuestreo igual a 20, se obtiene la senal muestreada
que se muestra en la figura A.7.

Mediciones de la Sefial Dispersa
100 I \

5:o N H 1 . re. o ¢ 0

s l A QT S SRR

-100 - n

-150 - n

200 \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Muestras

Figura A.7. Muestras Sub-Nyquist Senal Multibanda DVB-T2.

El algoritmo de sensado realiza la estimacion de la sefal dispersa en el canal
obteniendo la senal reconstruida que se muestra en la figura A.8.

El proceso de sensado de espectro culmina con el la estimacion e identificacion
descrita para cada algoritmo, el cual permite identificar los WS presentes en el multi-
banda sensada. Los resultados del proceso se ilustran en la figura A.9.

El resultado final del proceso de sensado de espectro basado en la senal real
DVB-T2 adquirida arroja una probabilidad de deteccidn igual a 1 y probabilidades
de omisidén de deteccion y falsa alarma iguales a cero. Con lo anterior se valida y
verifica el funcionamiento de los algoritmos propuestos en escenarios reales.
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Figura A.8. Senal Multibanda DVB-T2 Reconstruida Algoritmo Sensado.
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Figura A.9. Senal Multibanda Real DVB-T2 vs Senal Multibanda DVB-T2 Recons-

truida.



Apéndice B
Calculo Probabilidades

Este apéndice aborda los calculos de las probabilidades de deteccion, falsa
alarma y omision de deteccidn para cada uno de los métodos y/o algoritmos pro-
puestos en el documento.

B.1 Sensado de Espectro de Banda Ancha Local Ba-
sadp en Muestreo Sub-Nyquist En Dispositivos
de Unica Antena

Las probabilidades de deteccion P;;, omision de deteccion P,.d; y falsa alarma Py,
en la sub-banda j-ésima se definen como se indica en las ecuaciones B.1, B.2 y
B.3.

Py = P(Hy;/H;) (B.1)
Praj = P(Hoj/Hij) =1~ Py (B.2)
Py, = P(Hi;/Ho;) (B.3)

Entendiendo como probabilidad de deteccion a aquella probabilidad de deteccion
correcta de ocupacion de una sub-banda o de presencia de senal de un PU en
una sub-banda (decidir H,; cuando H, ; es verdadero), por probabilidad de falsa
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alarma se entiende la probabilidad asociada a detectar senal de un PU cuando en
una sub-banda cuando realmente hay un espacio en blanco (decidir H;; cuando
H, ; es verdadero) y por probabilidad de omision de deteccion se entiende aquella
probabilidad asociada a detectar un espacio en blanco cuando en una sub-banda
hay presencia de senal de un PU (decidir H, ; cuando H, ; es verdadero).

De acuerdo al teorema del limite central (Needell y Tropp, 2010), si el numero
de muestras es lo suficientemente grande (> 10 en la practica), las estadisticas
de la prueba (media y varianza) de &; asociadas a las hipétesis H,; y H;; son
normalmente distribuidas asintéticamente y dadas por las ecuaciones B.4 y B.5.

2No,, 2 : Hy
E(&;) = ni 0 (B.4)
(SNR] +N)O'nj2 : Hl,j
2No,, 4 c Hy;
Var(&) = ni 0 (B.5)
2(2SNRJ + N)O'nj4 . HLj
Con ¢,,;* que denota la energia del ruido en la j-ésima sub-banda y SN R; denota

la relacion senal a ruido en la j-ésima sub-banda.
Luego, las probabilidades de deteccion y falsa alarma en la j-ésima sub-banda

pueden expresarse como se indica en las ecuaciones B.6 y B.7.

Tn; — E(E;/H ) Tn; — (SNR; + N)oy,;?

Faj =@l Var(&;/Hy,) J=@l V2@25NE; + N)o,,* | (56)
Ty — E(&/Ho ), Th; —2Noy;?
Py = Qe 2 = QI (8.7
donde
Q) = \/%_W / T Sat (B.8)

Por lo tanto, el umbral de decision 7,; para un valor especifico de Py, esta dado
por ecuacion B.9.

Thj = Q' (Pr;)\ /2Nt + 2Na,;° (B.9)
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Finalmente, se propone calcular las probabilidades de las probabilidades de de-
teccion P,, omision de deteccion P,,, y falsa alarma Py de la multibanda de acuerdo
a las ecuaciones B.10, B.11 y B.12.

7@] (SNR; + N)o,,;?
Z{Q V2(2SNR; 4+ N)o,;* L (810)

:ii . ﬁj—<SNRj+N)anj2]} B.11)
" — V2@2SNR; + N)o,;* '
1 N, Th; —2Noy,;°
=% Z;{Q[TW]} (B.12)
p=

B.2 Sensado de Espectro de Banda Ancha Local Ba-
sado en Muestreo Sub-Nyquist En Dispositivos
de Multiples Antenas

Las probabilidades de deteccion F;;, omision de deteccion F,d; y falsa alarma Py,
en la sub-banda j-ésima se definen como se indica en las ecuaciones B.13, B.14 y
B.15.

Pyj = P(Hy;/H ;) (B.13)
Pnaj = P(Ho;/Hy;) =1— Py (B.14)
Py, = P(H;/Ho;) (B.15)

Entendiendo como probabilidad de deteccidon a aquella probabilidad de deteccién
correcta de ocupacién de una sub-banda o de presencia de senal de un PU en
una sub-banda (decidir H,; cuando H, ; es verdadero), por probabilidad de falsa
alarma se entiende la probabilidad asociada a detectar sefal de un PU cuando en
una sub-banda cuando realmente hay un espacio en blanco (decidir H;; cuando
H, ; es verdadero) y por probabilidad de omision de deteccion se entiende aquella
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probabilidad asociada a detectar un espacio en blanco cuando en una sub-banda
hay presencia de senal de un PU (decidir H, ; cuando H, ; es verdadero).

De acuerdo al teorema del limite central (Gendenko y Kolmogorov, 1954), si el
numero de muestras es lo suficientemente grande (> 10 en la practica), las es-
tadisticas de la prueba (media y varianza) de &, ; asociadas a las hipdtesis Hy ; y
H, ; son normalmente distribuidas asintéticamente y dadas por las ecuaciones B.16
y B.17.

E(&;) = 2Ny o (B.16)
(SNRZ‘J‘ + N)O’ni’jz . Hlvj

2No,; s Hy

Var(&i;) = / 0 (B.17)
2<2SNRZJ + N)O-ni,j4 . Hl’j

Con o, ;> que denota la energia del ruido en la i-ésima antena j-ésima sub-

banda y SNR, ; denota la relacion sefial a ruido en la i-ésima antena j-ésima sub-

banda.
Luego, las probabilidades de deteccion y falsa alarma en la i-ésima antena j-

ésima sub-banda pueden expresarse como se indica en las ecuaciones B.18 y B.19.

Thij; — E(&ij/Hy) Thij — (SNR;j 4+ N)oy; ;>

Paij = Q| SV ) | =Ql JIOSNE, T Mo ] (B.18)
_ o Tnig = E(&ij/Hos), o Thig = 2Nowi” B.1
Pfi,j - Q[ \/VCZT((%’J/HOJ‘) ] - Q[ \/m ] ( . 9)
donde
Qz) = \/%_W / 5 dt (B.20)

Por lo tanto, el umbral de decision 7;,; ; para un valor especifico de P, ; esta dado
por ecuacion B.21.

77”’,]’ - Qil(PfiJ)\ / 2N0m‘,j4 -+ 2N0ni,j2 (821)
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Posteriormente, se procede a decidir de forma conjunta la ocupacién por sub-
banda mediante regla OR entre las decisiones preliminares en cada antena. De
acuerdo a la regla de decisién OR, cuando al menos en una de las ¢ versiones de la
sub-banda (una versién por antena) se detecta ocupacion, la decision final es que
la sub-banda se encuentra ocupada. Por lo tanto las probabilidades de deteccion y
falsa alarma por sub-banda finales se expresan de acuerdo a las ecuaciones B.22 y
B.23.

q

Py =1-]]1 - Puy) (B.22)

=1

q

P=1-]]01- Py, (B.23)

i=1
Luego, las probabilidades de deteccion P;;, omision de deteccion P, ; y falsa
alarma Py, en la sub-banda j-ésima se definen de acuerdo a las ecuaciones B.24,
B.25y B.26.

Pp=1- ﬁ(l — Q[ﬁlw — (SNR;; + N)am,jQ]) 624

j Pl V2@SNR; + N)o,, /2

q

Thij — (SNR; j + N)oy; ;>
Pm L= 1 — 2,] N ij 825
N E( < V2@2SNR;; + N)o,, ;* D (B.25)

- To. —2Ng,. 2

Pszl_H(l—Q[ hig »J ]) (826)

i1 \/ 2N0—ni,j4

Finalmente, se propone calcular las probabilidades de las probabilidades de de-
teccion P;, omision de deteccion P, y falsa alarma Py de la multibanda de acuerdo
a las ecuaciones B.27, B.28 y B.29.

77”] (SNRZ] +N)0_7“]2
1— : ’ B.27

Pra= E ’ - 7 B.28
" K= 1{21_11 \/Z(QSNRZ-,quN)am,f U (5:26)
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1 & “ Thnii — 2N, 2
Pr=—> {1-]]0-Q+ ="} (B.29)
K ; g 2N0—ni,j4

B.3 Sensado de Espectro de Banda Ancha Centrali-
zado Basado en Muestreo Nyquist Incompleto

Las probabilidades de deteccion F;;, omision de deteccion F,d; y falsa alarma P,
en la sub-banda j-ésima se definen como se indica en las ecuaciones B.30, B.31 y
B.32.

Py; = P(Hy;/H ;) (B.30)
Pngj = P(Ho;/Hy;) =1— Py (B.31)
Py, = P(H;/Hoy;) (B.32)

Entendiendo como probabilidad de deteccion a aquella probabilidad de deteccion
correcta de ocupacion de una sub-banda o de presencia de senal de un PU en
una sub-banda (decidir H;; cuando H, ; es verdadero), por probabilidad de falsa
alarma se entiende la probabilidad asociada a detectar senal de un PU cuando en
una sub-banda cuando realmente hay un espacio en blanco (decidir H;; cuando
H, ; es verdadero) y por probabilidad de omision de deteccion se entiende aquella
probabilidad asociada a detectar un espacio en blanco cuando en una sub-banda
hay presencia de senal de un PU (decidir H, ; cuando H, ; es verdadero).

De acuerdo al teorema del limite central (Gendenko y Kolmogorov, 1954), si el
numero de muestras es lo suficientemente grande (> 10 en la practica), las es-
tadisticas de la prueba (media y varianza) de &; ; asociadas a las hipotesis H, ; y
H, ; son normalmente distribuidas asintéticamente y dadas por las ecuaciones B.33
y B.34.

E(&;) = 2Ny oy (B.33)
(SNRZJ + N)O_ni’jQ . Hl,j
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2NU”i,j4 : Ho’j

B.34
(QSNRZJ —|— N)O-ni7j4 . HL]‘ ( )

Var(&-,j) = {2

Con o,,; ;* que denota la energia del ruido en el i-ésimo CRD en la j-ésima sub-

banda y SNR;; denota la relacion sefal a ruido en el i-ésimo CRD j-ésima sub-
banda.

Luego, las probabilidades de deteccion y falsa alarma en el i-ésimo CRD en la
j-ésima sub-banda pueden expresarse como se indica en las ecuaciones B.35 y
B.36.

77”‘7]‘ — E(E%J/HLJ) 77”’] — (SNRZJ + N)O-ni,jQ

Fasy = @l VVar(& ;/H ;) I=al V2(2SNR;; + N)oy,,; ;* | (B-35)
o Thig = E(&j/Hog), o Thij — 2N ;°
Py, =@l JVar€. /T | =0l AN ] (B.36)
donde
1 <2
Qz) = \/—2_7'('/1; e 2dt (B.37)

Por lo tanto, el umbral de decision 7,,; ; para un valor especifico de P, ; esta dado
por ecuacion B.38.

77Li,j - Qil(PfZ’J)\ / ZNO'H,L'JA + 2N0ni,j2 (838)

Posteriormente, se procede a decidir de forma conjunta la ocupacién por sub-
banda mediante regla OR entre las decisiones preliminares de cada CRD. De acuerdo
a la regla de decisiéon OR, cuando al menos en una de las ¢ versiones de la sub-
banda (una versidén por CRD) se detecta ocupacion, la decision final es que la sub-
banda se encuentra ocupada. Por lo tanto las probabilidades de deteccién y falsa
alarma por sub-banda finales se expresan de acuerdo a las ecuaciones B.39 y B.40.

q

Py =1—=]](1 = Pasy) (B.39)

i=1



160 Calculo Probabilidades

q

P =1-JJ- Py, (B.40)

i=1
Luego, las probabilidades de deteccion P;;, omision de deteccion P,,q; y falsa
alarma P, en la sub-banda j-ésima se definen de acuerdo a las ecuaciones B.41,
B.42y B.43.

q
Thij — (SNR; ; + N)oy; ;?
Py =1~ 1— Y \J i.j B.41
N g( <l V2@2SNR;; + N)o,, ;* ) (B.41)
q

Praj = 1101 = Q1= = d B.42
N ,11( < V2@2SNR; ; + N)o,; ;* D ( )
Pszl—H(l—Q[ Mg »J ]) (B43)

i—1 \/ 2N0m‘,j4
Finalmente, se propone calcular las probabilidades de las probabilidades de de-

teccién P;, omision de deteccion P, y falsa alarma P; de la multibanda de acuerdo
a las ecuaciones B.44, B.45 y B.46.

K q
. Thij — (SNR;j + N)oy, ;

P S - 2 B.44
i K;{ g( Ql V2@SNR:; + N)op, * D} (B.44)

1 Ko Tnii — (SNR; + N)op; 2
Pm = - 1 — 1,] 1,] ni,j B45
1= ;{g( Ql V2@SNR;,; + N)opi ) D} (B.45)

1 S - Thii —2No,,, 2

Pr=ge 20 - [T0 - Q=) (B.46)

B.4 Sensado de Espectro de Banda Ancha Basado
en Sensado de Espectro de Banda Estrecha, Mu-
estreo Sub-Nyquist y Cooperacion Centralizada
de Grupos

Las probabilidades de deteccion P, ;, omision de deteccion P,.d, ; y falsa alarma
Py, ; en la sub-banda j-ésima se definen como se indica en las ecuaciones B.47,
B.48 y B.49.
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Pyij = P(Hyij/Hij) (B.47)
Pmdi,j — P(H()’Z"j/Hl,i’j) - 1 - Pdi,j (B48)
Py, .= P(Hi;5/Ho ;) (B.49)

Entendiendo como probabilidad de deteccion a aquella probabilidad de deteccion
correcta de ocupacion de una sub-banda o de presencia de senal de un PU en
una sub-banda (decidir H, ; ; cuando H,;; es verdadero), por probabilidad de falsa
alarma se entiende la probabilidad asociada a detectar senal de un PU cuando en
una sub-banda cuando realmente hay un espacio en blanco (decidir H;;; cuando
H,; ; es verdadero) y por probabilidad de omision de deteccion se entiende aquella
probabilidad asociada a detectar un espacio en blanco cuando en una sub-banda
hay presencia de senal de un PU (decidir H,;; cuando H ; ; es verdadero).

De acuerdo al teorema del limite central (Gendenko y Kolmogorov, 1954), si el
namero de muestras es lo suficientemente grande (> 10 en la practica), las es-
tadisticas de la prueba (media y varianza) de &, ; asociadas a las hipdtesis Hy ;
y Hy,;; son normalmente distribuidas asintdticamente y dadas por las ecuaciones
B.50 y B.51.

T e (B.50)
(SNR;j + N)o,; ;2 : Hij
Var(,,) - PNowy' i Hoig (B51)
2(2SNRZJ + N)Um',j4 c

Con o,,, ;> que denota la energia del ruido en el i-ésimo CRD j-ésima sub-banda
y SNR;; denota la relacion sefial a ruido en el i-ésimo CRD j-ésima sub-banda.

Luego, las probabilidades de deteccion y falsa alarma del i-ésimo CRD en la
j-ésima sub-banda pueden expresarse como se indica en las ecuaciones B.52 y
B.53.
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Thij — E(Eij/Hiij) Thij — (SNR; ; + N)oy; ;2

b _ B.52
4y =l VVar(&,;/Hij) 1=l V2(2SNR;j + N)oy, ;* | | )
Thii — E(&j/Hoij) Thij = 2Nowi
P L g Jj 0,7 — 5J »J 853
i = G Vv Var(E;/Ho;) =l V2Noy; | | )
donde
Q) = —— /OO e~z dt (B.54)
Vo . |

Por lo tanto, el umbral de decision 7;,; ; para un valor especifico de P, ; esta dado
por ecuacion ??.

’Fl’i,j - Qil(PfZJ)\ / 2N0'ni7j4 _'_ 2N0.n’i,j2 (855)

Posteriormente, se procede a decidir de forma conjunta la ocupacion por sub-
banda mediante regla OR entre las decisiones preliminares de cada CRD. De acuerdo
a la regla de decision OR, cuando al menos en una de las ¢ versiones de la sub-
banda (una version por CRD) se detecta ocupacion, la decision final es que la sub-
banda se encuentra ocupada. Por lo tanto las probabilidades de deteccién y falsa
alarma por sub-banda finales se expresan de acuerdo a las ecuaciones B.56 y B.57.

q

Py =1—=]](1 = Pasy) (B.56)

i=1

q

Pr=1-JJ-Py,,) (B.57)

i=1
Luego, las probabilidades de deteccion P;;, omision de deteccion P, ; y falsa
alarma Py, en la sub-banda j-ésima se definen de acuerdo a las ecuaciones B.58,
B.59 y B.60.

a Thi; — (SNRi; + N)oy; ;>

Pyj=1- gu QL o, e ) (B.58)
Py = [[(1 - s BN & Mo (B.59)

i=1
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q 2

Ty — 2N,

Py =1-]Ja -0l \j/gjvgﬁj
=1 ne,j

Finalmente, se propone calcular las probabilidades de las probabilidades de de-

) (B.60)

teccion P;, omision de deteccion P, y falsa alarma Py de la multibanda de acuerdo
a las ecuaciones B.61, B.62 y B.63.

BN - Thij — (SNR; ; + N)o,,; ;2
K IS Ul : - B.61
Py K;{l g(l Ql V2@SNER,; + N)on, D} (B.61)
1 K 4 Thi; — (SNR; ; + N)oy, ;>
Pt = ;{Hu ~U eevE, s M (B.62)
3 . L — 2N, 2
Fr= %Z{l -Ia- Qi Tnis’ )y 863)

4
j=1 i=1 V 2NU”Z’J
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