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RESUMEN de la tesis de GUILLERMO PRIETO AVALOS, presentada como requisito parcial para la
obtencion del grado de DOCTOR EN CIENCIAS en ELECTRICA con orientacién en
TELECOMUNICACIONES. Mexicali, Baja California, marzo 2019.

EVALUAQION Y ANALISIS NUMERICO DE UNA ESTRATEGIA DE
DETECCION DE ESPECTRO BASADO EN ENTROPIA APLICADA A
REDES DE RADIO COGNOSCITIVAS

Resumen aprobado por:

Dr. Angel Gabriel Andrade Reitiga
Director de Tesis

La Radio cognoscitiva (RC) es una tecnologia emergente en el campo de las comunicaciones
inaldmbricas que contribuye en mejorar la subutilizacién del espectro radioeléctrico de una manera
dindmica y consiente del entorno. Esta asignacién dindmica del espectro hace posible que aquellos
usuarios secundarios (no regulados) tengan acceso a espectro radioeléctrico alterno para realizar sus
transmisiones. La tnica restriccion es que el acceso a un canal de interés no genere interferencia sobre
la transmision del usuario primario (regulado o con licencia). La deteccién espectral es uno de los
procesos que requiere la RC para distinguir entre un canal de interés libre (esto es, solo ruido) u ocupado
por una sefial primaria. Las técnicas de deteccidén espectral deben ser capaz de tomar decisiones
correctas con informacién limitada y ser robustas a las variaciones aleatorias de la potencia del ruido
presentes en el canal de interés. Recientemente se propuso un detector de espectro basado en el
célculo de la entropia (DBE). Este se caracteriza por ser una técnica robusta a la incertidumbre de
ruido y lograr probabilidades de deteccion altas en entornos con niveles bajos de relacién Senal a
Ruido (SNR). Sin embargo, se ha identificado que el buen desempeiio del DBE depende de la
distribucién estadistica del espectro de potencia de las muestras de la sefial detectada, ya que el
valor del estadistico de prueba y umbral de deteccién dependen del valor de entropia que se calcula
a partir de dicha distribucion. En este trabajo se propone una modificacién al DBE convencional
que resulta en la estimacién precisa del espectro de potencia y el valor de entropia. La propuesta
consiste de dos partes; (i) una regla para construir el histograma del espectro de potencia a partir de
las muestras de la sefial y, (ii) implementacion del periodograma de Bartlett para estimar el valor
de entropia. De los resultados obtenidos se observo que la cantidad de clases utilizados para
construir el histograma es dependiente de la distribucidn estadistica de la sefial primaria, esto es, el
tipo de seial primara a detectar influye en el desempeio del detector. Ademds, existe un
compromiso entre la Varianza y Resolucion que ofrece la técnica del periodograma en la estimacion
del valor de entropia. Este compromiso afecta el desempeiio del detector, sobretodo bajo
condiciones de incertidumbre de ruido en entornos de baja SNR.

Palabras claves: Radio cognoscitivo, entropia, histograma, incertidumbre del ruido, deteccion de
espectro, periodograma de Bartlett.
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Cognitive Radio (RC) is an emerging technology in the field of wireless communications that
contribute to improving the underutilization of the radio spectrum dynamically. This dynamic
spectrum allocation (DSA) makes it possible for secondary users (unlicensed) to have access to
additional radio spectrum to carry out their transmissions. The only restriction of this secondary use
of the spectrum is that it should not interfere to primary users’ transmission (licensed users).
Spectrum sensing is one of the processes that RC requires to distinguish between an idle channel
(that is, only noise) and busy channel. Spectrum sensing techniques must be able to correctly decide
on the occupation of the channel based on limited information; it must also be robust to random
variations in the noise power present in the channel of interest. Recently, an entropy-based detector
(DBE) was proposed. This spectrum sensing is a robust technique against noise uncertainty and
achieves high detection probabilities in environments with low signal-to-noise (SNR) levels.
However, it has been identified that the performance of the DBE depends on the statistical
distribution of the power spectrum of the detected signal because the value of the test statistic and
detection threshold depend on the entropy value. In this work, an improved DBE is proposed, which
results in the precise estimation of the power spectrum and the entropy value. The proposal consists
of two parts; (i) a rule to construct the histogram of the power spectrum from the samples of the
signal and, (ii) the Bartlett periodogram's implementation to accurately estimate the entropy value.
From the results obtained, it was observed that the quantity of classes (bins) used to construct the
histogram depends on the statistical distribution of the primary signal, that is, the primary signal to
be detected influences the performance of the detector. Also, there is a compromise between the
Variance and the Resolution resulting from the periodogram technique that affects the estimations
of entropy. This compromise also affects the performance of the detector, especially in conditions
of noise uncertainty in low SNR environments.

Keywords: Cognitive radio, entropy, histogram, noise uncertainty, spectrum sensing, Bartlett

periodogram.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Marco de referencia

La Union Internacional de Telecomunicaciones (UIT), es una organizacion
intergubernamental de la familia de las Naciones Unidas a cargo de la reglamentacidn,
normalizacion y desarrollo de las telecomunicaciones en todo el mundo, lo que incluye la gestién
internacional del espectro radioeléctrico y de la érbita de los satélites geoestacionarios [1]. El
espectro radioeléctrico es un recurso natural limitado y de alta demanda, fundamental en materia
de telecomunicaciones inaldmbricas. Se trata de un bien intangible, por lo que su descripcion resulta
un tanto compleja; puede entenderse como parte del espacio aéreo que, a través del mismo, sirve
como el medio en el que viajan las ondas electromagnéticas empleadas para transmitir informacion

y asi proveer diferentes servicios de telecomunicaciones y radiodifusién [2].

El Estado es quien administra las frecuencias del espectro radioeléctrico y es quien se
encarga del otorgamiento de licencias para su uso, ya sea por licitacion publica (para uso comercial
o privado) o asignacién directa (uso publico o social). La demanda de espectro para los nuevos
servicios inaldmbricos sigue en aumento. Por ello, los reguladores deben ser capaces de responder
a esta demanda, ya sea incrementando la cantidad de espectro disponible (reasignando el uso del
espectro para el que originalmente fue concesionado), o bien habilitando nuevas formas de acceder
al espectro [3]. Esto requiere un conocimiento sélido sobre el uso del espectro, no sélo de las
asignaciones de las diferentes bandas de frecuencia, sino también cdmo estas bandas se utilizan y
si su utilizacion se estd realizando de manera eficiente, con el fin de identificar en qué casos seria

viable la comparticién de espectro [4-5].

Por otro lado, la evolucion de las redes de comunicacién mévil celular estd influenciada por
el crecimiento continuo de usuarios inaldmbricos, la demanda por transmitir y recibir grandes
volimenes de datos y por la necesidad de obtener una mejor calidad de experiencia (QoE). Para
ello, se propone que las nuevas redes Mdviles de Quinta Generacién (5G), a diferencia de sus
predecesoras, ofrezcan conectividad ubicua, comunicaciones con baja o cero latencia y atencién a
una gran cantidad de usuarios y dispositivos (comunicacién masiva de maquina), crucial para el

desarrollo y despliegue de las futuras aplicaciones méviles [6].



Lograr un despliegue exitoso de estos sistemas 5G y comunicaciones con alta calidad y
eficiencia espectral, fundamentalmente se requiere que los operadores méviles cuenten con una
mayor cantidad de recursos espectrales con respecto a los que cuentan actualmente. Sin embargo,
generar mds espectro radioeléctrico en un corto plazo es una tarea compleja. Una descripcidn sobre
la situacién internacional respecto al estado regulatorio y técnico de la asignacién de espectro
radioeléctrico para los sistemas 5G se presenta en [7]. Aunque la escasez de espectro podria
abordarse mediante la asignacion dindmica del espectro, se estdn explorando posibilidades de
utilizar el espectro inactivo en el rango de onda milimétrica de 30 ~ 300 GHz a fin de incrementar
el ancho de banda [8]. Para 5G, los canales se podrian asignar segtin el conocimiento de la ubicacion

geografica, los servicios disponibles o la autenticacién biométrica del usuario.

La politica convencional de administracién del espectro en México se le conoce como
"administracién fija del espectro". Esta forma de administracién garantiza proteccién contra la
interferencia a las distintas tecnologias inaldmbricas. En la actualidad, la mayoria de las frecuencias
se encuentran asignadas a algin servicio de comunicaciones. Esto indica que serd dificil identificar
espectro disponible para asignar a los nuevos servicios emergentes y tecnologias inaldmbricas. Sin
embargo, diversos estudios demuestran que el uso del espectro asignado varia entre el 15% y 85%
dependiendo del servicio inaldmbrico y la ubicacion geografica donde el espectro ha sido asignado
[9]. A partir de estos estudios se puede concluir que, aun cuando se esperaria que el espectro se
aproveche la mayor parte del tiempo, existen tiempos y ubicaciones geograficas en donde el
espectro se encuentra subutilizado. Esto deja claro que existe una desigualdad entre la asignacién
y el uso que se hace del espectro. Debido a lo anterior, diferentes organismos gubernamentales han
considerado la necesidad de introducir nuevas reformas para administrar el actual uso del espectro,
no s6lo para mejorar su utilizacién, sino también para proveer el espectro necesario para las nuevas
aplicaciones de internet y multimedia que se ofrecen de manera inaldmbrica. Para ello, se han
propuesto estrategias que permitirdn utilizar el espectro de una forma mads inteligente y flexible. Un
ejemplo de ello es la tecnologia de Radio Cognoscitiva (RC), la cual provee a los dispositivos
inaldmbricos con la capacidad de adaptar de manera Sptima sus pardmetros de transmision de
acuerdo a la interaccion con el entorno en el que opera, con el propdsito de mejorar la eficiencia en

el uso del espectro radioeléctrico [10-11].



1.2 Radio cognoscitiva: tecnologia habilitadora de 5G

Actualmente existen en el mundo mas de un trillén de dispositivos méviles' que cuentan con
algin tipo de interfaz inaldmbrica y con ello el consumo de datos de banda ancha aumenta
vertiginosamente. Para atender dicha demanda, y en México no es la excepcion, las redes mdviles
e inaldmbricas del futuro requeriran del trabajo conjunto de muiltiples redes y tecnologias de acceso
de radio (RATS: Radio Access Technologies). Compartir espectro es una solucién prometedora que
les permitird a las redes y a las RATs que disponen de poco recurso espectral propio acceder al
recurso espectral disponible de otras redes. La detecciéon de espectro se considera como la
herramienta técnica habilitadora de esta estrategia de comparticién de espectro en redes de RC [12].
La RC [13] se define como aquel sistema de radio que utiliza las bandas espectrales en forma
dindmica con el objetivo de utilizar de manera eficiente el espectro radioeléctrico. Esta tecnologia
permite modificar los pardmetros de transmisién de acuerdo con el ambiente radio en que esté
operando, y a diferencia de los dispositivos de radio convencionales, la RC es capaz de adquirir
consciencia sobre su entorno de radio en forma auténoma. Para explotar el uso del espectro
oportunamente, la RC habilita a los usuarios secundarios (US, usuarios que acceden al espectro de
otro(s) sistema(s)) con transmisores-receptores que les permite identificar de manera periddica
huecos espectrales (bandas de frecuencia que no son utilizados por aquellos usuarios que tienen
prioridad en el uso de su espectro) para establecer una comunicacién. Si un US decide erréneamente
que dicho canal estd libre cuando en realidad lo estd utilizando un usuario regulado o primario (UP),
generard interferencia sobre la red primaria y, resolver que el canal estd ocupado cuando est4 libre,
resultard en consecuencia en una disminucion de la eficiencia espectral. A esta forma de explotar
el espectro utilizando la tecnologia de RC se le conoce como Acceso Dindmico de Espectro (DSA,
por sus siglas en ingles). Cualquier iniciativa que fomente el uso compartido del espectro tiene
como premisa fundamental que los USs no interfieran a los UPs [14]. De acuerdo con lo anterior,
para maximizar el aprovechamiento del recurso espectral, futuros dispositivos requeriran identificar
cualquier tipo de sefal primaria para que cuando esta no esté presente en el canal pueda

aprovecharse de forma secundaria.

 Fuente: Informa Telecoms & Media



1.2.1 Avances en el despliegue de SG

La Unién Internacional de Telecomunicaciones (UIT) tiene agendado para el afio 2020 el
despliegue comercial de los Sistemas Moviles de Quinta Generacién (5G) [15]. Sin embargo,
algunos paises ya han realizado despliegues y evaluaciones de sistemas RC con el fin de compartir
espectro. Por ejemplo; la Comisién Federal de Comunicaciones (FCC) en Estados Unidos aprob6
el uso del estdndar IEEE 802.22 WRAN (802.22 u 802.22 WRAN) [16], que tiene como objetivo
aprovechar espacios en blanco en el espectro de frecuencia de los canales de television (TV) [17-
18]. Esta tecnologia emplea técnicas de RC para compartir espectro geografico no utilizado por el
servicio de television. La idea es utilizar ese espectro de frecuencia, para ofrecer acceso de banda
ancha a zonas en las que dificilmente se podria proporcionar este servicio como lo son las zonas de
baja densidad de poblacién o ambientes rurales. El estdndar 802.22 WRAN estd disefiado para
proteger de interferencias perjudiciales a los dispositivos de bajo consumo de potencia con licencia

que operan en banda de radiodifusién y de TV (analdgica y digital).

En una escuela secundaria de Malawi, al sureste de Africa, se instal una red inaldmbrica
que la conecta con un proveedor de telecomunicaciones [19]. Para la transmision de datos (correo
electrénico, redes sociales, o informacion turistica), la red utiliza aquellas bandas de frecuencia que
no son utilizadas por el servicio de television. Este esfuerzo por aprovechar los espacios en blanco
de TV no solo estd sucediendo en Malawi, sino que a la fecha se han hecho despliegues de este tipo
en otros ocho paises africanos, para formar lo que se conoce como “la aldea digital global”. La meta
es dirigir el servicio de internet de banda ancha hacia las zonas mds remotas del continente, la
tecnologia de aprovechamiento de espacios en blanco sobre la banda de TV parece ser uno de los
enfoques mds prometedores y accesibles. Después de todo, las dreas rurales, aunque estin muy
alejadas de la infraestructura de telecomunicaciones, disfrutan de un espectro electromagnético
relativamente ordenado. Un grupo de trabajo de la Universidad de Rice en Houston, desarrollaron
el primer dispositivo (llamado WATCH) para transmitir Internet inalimbrico por un canal UHF
(Ultra Alta Frecuencia) de forma concurrente con un canal ocupado por una transmisién de
television [20]. Segin las evaluaciones, WATCH podria transmitir seis veces mads datos
inaldmbricos (24 Mbits por segundo) que los sistemas que solo utilizan los canales libres de la

banda UHF.



Con las redes celulares saturadas por el aumento de la demanda, los operadores méviles
estan buscando porciones de espectro adicionales para transmitir las sefiales de sus usuarios. Una
opcidén es hacer un uso concurrente con el espectro no regulado en la banda de 5 GHz, utilizado
principalmente para servicios de redes inaldmbricas (del tipo Wi-Fi). En este sentido, en [21]
proponen una estrategia en la que usuarios de la red Wi-Fi o LTE-Unliscended (estindar de
telefonia celular sin espectro regulado) puedan hacer uso de bandas de frecuencia reguladas
asignadas a los sistemas méviles celulares. Para ello, los usuarios de Wi-Fi emplean la tecnologia
de RC para identificar espectro disponible en esas bandas de frecuencias. Los resultados mostraron
un incremento de la transmisién de datos del 160% y una reduccién del tiempo de espera por un

canal disponible a casi cero.

Al igual que en los Juegos Olimpicos de Berlin de 1936, en el que se introdujo al mundo la
television, o la transmision satelital en Tokio-1964, la fibra éptica en Los Angeles—1984 o la camara
CCD en Barcelona-1992, en los pasados Juegos de Invierno realizados en la ciudad de
Pyeongchang, Corea del Sur en el 2018, se realizé el primer despliegue de la tecnologia 5G [22].
La realidad virtual para observar escenas panordmicas de 360 grados de los distintos eventos
deportivos o transmisiones en vivo de alta definicion proyectadas en las ventanas de los trenes ya
sea, desde la cdmara frontal de un jugador de hockey o desde drones que vuelan sobre las pistas de

esqui, fueron algunas de las aplicaciones ejecutadas en dicho evento.

Para el desarrollo de las soluciones anteriormente descritas y para resolver la crisis actual
de escasez de espectro, se requiere de la combinacidn e interaccion entre varias tecnologias. Por
ejemplo; acceso miltiple no ortogonal, MIMO masivo, redes de acceso de radio en la nube, o
utilizar porciones de espectro en el orden de 60-90 GHz. Los sistemas MIMO masivo [23],
permitirdn que las estaciones base compartan frecuencias para conectarse con muchos usuarios al
mismo tiempo, haciendo un uso mas eficiente del espectro limitado. Segtin [24], 5G tiene el objetivo
de servir a muchos mas usuarios con velocidades de transmisiéon mucho mas altas. La capacidad
puede aumentarse indefinidamente desplegando células cada vez mds pequefias y operando a
frecuencias mas altas, siempre y cuando se pueda lograr una mayor eficiencia con un procesamiento

de sefial avanzado y nuevas politicas de intercambio de espectro. Entre todos estos enfoques, el



mayor impacto se lograria asignando frecuencias mas altas (en el rango milimétrico de 30 a 300
GHz), donde el ancho de banda estd disponible y es abundante. Sin embargo, cuanto mayor sea la
frecuencia de operacion, mayor serd la atenuacion por distancia. Vale la pena sefalar que el uso de
comunicaciones de ondas milimétricas es prometedor para muchas aplicaciones en Internet de las
cosas (IoT), ya que los sensores pueden tener conexiones de linea de vista y las distancias entre los
sensores podrian no ser grandes. Tales distancias podrian ser apropiadas para los tamaios de celda

pequeios previstos en 5G.

1.3 Planteamiento del problema

La tecnologia RC es una opcién para mejorar la utilizacion del espectro congestionado en
las redes celulares, ya que esta reportado que algunas porciones del espectro asignadas a operadores
de dichas redes se subutilizan [25]. Debido a que gran parte del tiempo algunas bandas de frecuencia
no se utilizan, la tecnologia RC les permitiria a los USs utilizar ese espectro de forma dindmica y
flexible [26]. Los usuarios del sistema secundario deberdn identificar estos espacios en blanco o
huecos espectrales ya sea, en el tiempo, la frecuencia y/o la ubicacidon geografica, y utilizarlos de
forma oportuna y sin causar interferencia a los UPs. Estos huecos pueden identificarse mediante un
proceso de deteccion del espectro [27-28] o mediante la geolocalizacién combinada con el acceso
a una base de datos de uso del espectro [29].

La deteccion de espectro es una de las operaciones esenciales de la RC, ya que el US requiere
identificar la sefial primaria de manera confiable y rdpida. Dado que el proceso de deteccion debe
lograrse independientemente del tipo de sefal que transmita el UP, es conveniente utilizar técnicas
de deteccion que no dependen del conocimiento de los pardmetros de las sefiales que tratan de
detectar. Para ello se requieren de técnicas de procesamiento que permiten analizar las muestras de
la sefial recibida en forma tal, que permiten tomar una decision, acerca de la disponibilidad del
canal. Los retos a los que se enfrentan las técnicas de deteccidén son: i) cuentan con poco o nulo
conocimiento sobre las sefiales que transmiten los UPs (potencia, fase, modulacién, entre otros), ii)
el tiempo para resolver sobre la ocupacion del canal debe ser corto, con el fin de aprovechar el
tiempo disponible en transmitir informacion util y, iii) contrarrestar los efectos negativos sobre las
sefales primarias ocasionados por los desvanecimientos e interferencia [30-32]. Lo anterior sugiere

que cualquier técnica de deteccion espectral debe ser capaz de tomar decisiones acertadas sobre la



disponibilidad de alguna banda de frecuencias, a partir de informacion limitada y, sobre todo, en

presencia de variaciones en el entorno de propagacién [22].

Considerando que existen diferentes técnicas de modulacion de sefiales primarias debido a
la diversidad de servicios inalimbricos, es de importancia considerar alguna técnica de deteccion
espectral que necesite poco o nula informacion de la sefial primaria. Una de las técnicas de deteccidon
de espectro mds estudiada en la literatura es el Detector de Energia (DE) [33]. Este esquema de
deteccion no-coherente cuantifica la energia (o potencia) de las muestras de la sefial recibida,
llamado estadistico de prueba, y la compara contra un valor de potencia de ruido de referencia o
umbral de deteccidon. El estado actual del estadistico de prueba se compara con el umbral de
deteccion para decidir acerca de la presencia de una sefial primaria. E1 DE no puede manipular el
estadistico de prueba, ya que es una caracteristica propia de la sefial observada, pero si puede
mejorar la certidumbre de sus decisiones manipulando el umbral de deteccidn, ya que este estd en
funcion de la estima que el DE obtiene de la potencia de ruido. Sin embargo, por las condiciones
dindmicas de la potencia de ruido y los desvanecimientos del canal, es inevitable que el DE opere
en entornos de propagacion con niveles bajos en la relacion sefial a ruido (SNR). Es por ello que
debe analizarse cuidadosamente el efecto que provoca la incertidumbre de ruido y la variabilidad
del canal en el DE, ya que su buen desempefio depende del conocimiento exacto de la potencia de
ruido. Por la dificultad de estimar con precision la potencia del ruido, convencionalmente se asume
que el US no necesita estimar la potencia de ruido o el SNR antes del proceso de deteccién, por lo
que se utiliza un valor tnico del umbral de deteccion durante todo el tiempo que dura el proceso de
deteccion. Sin embargo, las variaciones aleatorias de la potencia del ruido generan una diferencia
entre este valor de umbral utilizado y el valor real de la potencia de ruido en el instante de la
deteccion, conocida como incertidumbre de ruido, degradando la capacidad del DE para decidir
correctamente sobre el estado del canal, sobre todo cuando el SNR del entorno se encuentra por
debajo de un valor determinado (fenémeno conocido como SNR Wall) [34]. El SNR-wall es el valor
minimo de SNR bajo el que el DE puede resolver sobre la disponibilidad de canal al menos con el
90% de confiabilidad, més alld de este valor de SNR, el DE no es capaz de garantizar una minima
tasa de deteccion requerida cuando existe incertidumbre en la potencia de ruido (UNC), aun cuando
la duracién del proceso de deteccion se prolongue hasta el infinito.

Existen diversas estrategias reportadas en la literatura que logran incrementar la



probabilidad de deteccion y sensibilidad del DE en entornos de bajo SNR, reduciendo con esto los
efectos negativos que le produce la incertidumbre del ruido [17-18], [35-40]. Algunos de ellos
suponen en sus experimentos que el US conoce el comportamiento exacto del ruido durante el
tiempo de la deteccidn, lo que en la practica no es posible. Mientras que otros, adaptan el umbral
de deteccidn con respecto a la potencia de ruido presente en una banda de frecuencia fija distinta a
la banda de interés que se desea ocupar. Para esto, requieren una banda de frecuencia dedicada que
transmita exclusivamente una sefal de ruido y, a partir de esta, estimar la potencia de ruido en cada
intervalo de deteccidn. Este procedimiento reduce el uso del espectro (filosofia contraria a la de

RC) e incrementa la complejidad de implementarlo fisicamente.

Se ha reportado que el detector basado en la Entropia (DBEn) es, por su naturaleza, robusto
a la incertidumbre del ruido [41-46]. De acuerdo a la teoria de la informacion, la predictibilidad y/o
aleatoriedad de un evento, se puede cuantificar al calcular su Entropia (H). Si el evento tiende a ser
aleatorio, su valor de H tenderia a ser méixima, y por el contrario si el evento muestra un
comportamiento predecible, su H tenderia a ser minima. En el contexto de la deteccion de espectro
en RC, el DBEn se basa en el hecho de que el valor de H de una sefal recibida estocdstica es maxima
si la sefial es solo ruido Gaussiano, pero si la sefial recibida contiene una sefial primaria modulada,
entonces el valor de H es minima. Estos valores de H, que permiten distinguir entre solo ruido y
una sefal primaria, hacen que el DBEn sea adecuado para utilizarse en sistemas RC. El DBEn
calcula H a partir de las muestras de la sefal recibida, en este caso H sera el estadistico de prueba
y se comparard contra la entropia de la potencia de ruido de referencia (el umbral de deteccidn)

para decidir si la banda o canal de interés estd libre u ocupado.

El valor de H se estima a partir de las muestras de la sefal recibida en el dominio del tiempo o a
partir del espectro de magnitud o potencia si es en el dominio de la frecuencia. Estd demostrado en
[41-46] que el Detector de Entropia basado en el dominio de la Frecuencia (DBEnF) es robusto a

la incertidumbre del ruido con respecto al Detector Entropia basado en el dominio del Tiempo

(DBEnT).

El DBEnF estima H a partir del histograma del espectro de amplitud o de potencia de las

muestras de la sefial recibida. El histograma, es una representacion grafica de la distribucion



estadistica de una variable aleatoria, con el que a partir de las frecuencias relativas de los eventos
que conforman al conjunto de datos a analizar, es posible determinar la probabilidad de ocurrencia
de cada evento y a partir de esas probabilidades calcular su H correspondiente. Si las muestras de
la sefial recibida corresponden a un proceso de ruido AWGN y aun cuando su potencia varia de
manera aleatoria (es decir que existe UNC), su valor de H permanece constante. Lo anterior se debe
a que la distribucion estadistica del ruido sigue siendo la misma con o sin incertidumbre, por lo que
el valor de las probabilidades de ocurrencia obtenidas de su histograma tiende a ser el mismo valor,
por lo que H se mantiene constante, atin bajo condiciones de UNC.

Como se menciond anteriormente, es posible distinguir a partir del valor de H de entre solo ruido y
sefal primaria. Sin embargo, el DBEnF también puede utilizarse para clasificar sefiales primarias,
ya que el valor de H estard en funcion de la técnica de modulacién utilizada por el UP. El espectro
de amplitud o de potencia no es el mismo (y por lo tanto tampoco lo seré su distribucion estadistica)
para una modulacién analdgica (como AM y FM) que para una modulacién digital (por ejemplo;
QPSK o 64QAM), para cada una se generan diferentes histogramas, diferentes valores de
probabilidad de ocurrencia y en consecuencia diferentes valores de H. La distribucion estadistica
del proceso de ruido tiende a ser gaussiana por lo que el valor numérico de H es alto. En el caso de
la distribucion estadistica de las sefiales primarias moduladas tienden a ser un impulso, por lo que

el valor numérico de H es menor que el obtenido para una sefial del solo ruido.

De acuerdo con los trabajos reportados en [44-46], la forma de estimar H que mds favorece
al desempeio del DBENF es a partir del espectro de potencia en comparacion con el espectro de
amplitud. Esto se debe a que el espectro de potencia favorece en que la distribucidn estadistica de
las muestras de ruido tienda a una distribucién uniforme (con maximo valor de H) y en caso de que
las muestras correspondan a una sefial primaria su distribucién estadistica serd un impulso (con
minimo valor de H). Lo anterior le permite al detector distinguir facilmente entre ruido y sefal atin

en entornos bajos de SNR'y UNC.

A partir de lo anterior, se puede establecer que una estimacién precisa del espectro de
potencia es de suma importancia para mejorar el desempefio del DBEnF. La técnica del

periodograma propuesto en [47], utilizado para estimar la densidad espectral de potencia (PSD) a
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partir de un conjunto de muestras, es un estimador asintéticamente no sesgado, pero no consistente
de la verdadera PSD, como se demuestra en [48]. La falta de consistencia de este estimador conduce
a una errénea estimacion de la potencia. Tomando en cuenta que el rendimiento de la DBEnF
depende de la estimacion precisa de la PSD, en este trabajo se propone estimar la PSD utilizando
el Periodograma de Bartlett [49], que es un estimador no paramétrico, asintéticamente no sesgado
y consistente. Por un lado, se puede obtener una estimacién consistente del verdadero espectro de
potencia al disminuir la varianza de la estimaciéon de PSD, lo que proporciona una mejor
aproximacion al valor de la entropia de la sefial. Pero, por otro lado, la reduccion de la resolucion
espectral darfa lugar a la pérdida de informacién con respecto a la composicion de la sefial recibida,
lo que podria convertirse en una estimacién poco precisa de la entropia de la sefial. Por lo tanto, se
debe establecer el compromiso entre los Segmentos Puntos del Periodograma de Bartlett, los cuales

controlan la varianza y resolucion del calculo del espectro de potencia.

Para lograr lo anterior es necesario; i) identificar la cantidad de clases necesarias para
construir el histograma, ya que, la distribucién estadistica del conjunto de muestras de la sefial
recibida depende del nimero de clases y en consecuencia el valor de H se verd afectado. Los
trabajos que reportan evaluaciones del desempefio Detector de Entropia [41-46] utilizan un valor
fijo de esta cantidad de clases (15 clases en el niimero mds utilizado), y en ninguno de ellos se
reporta un anélisis del impacto del nimero de clases sobre la estimacion de H durante el proceso
de deteccion, y ii) determinar el compromiso entre la varianza y la resolucién espectral del
periodograma de Bartlett y su influencia sobre el desempeiio del DBEnF. Basicamente estos dos
factores se controlan a partir de la cantidad de segmentos (M) y puntos (K) considerados en el

modelo de Bartlett.

De acuerdo con lo anterior, se formularon las siguientes preguntas de investigacion:

e Cudl de las estrategias reportadas en la literatura para construir histogramas y bajo que
condiciones son apropiadas para incrementar la probabilidad de deteccién en un detector basado
en la Entropia cuando opera en entornos de propagacion de baja relaciéon Sefial a Ruido (SNR)?

e ;Cudl es la cantidad de segmentos (M) y puntos (K) que se deben considerar en el periodograma
de Bartlett, de manera tal, que el compromiso logrado entre la varianza y resolucién espectral

reduzca el error de estimacion de la potencia y entropia de la sefial?
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14 Objetivos de la Tesis

141 Objetivo General

Desarrollar una técnica de procesamiento de sefial que modifique la distribucién estadistica del
espectro de potencia de la sefial recibida de tal forma que el Detector basado en la Entropia
mejore su probabilidad de deteccidn en condiciones de incertidumbre de ruido y baja relacion

Senal a Ruido.

14.2 Objetivos Particulares

e Implementar diferentes reglas para calcular la cantidad de clases a utilizar en la

construccién de histogramas para estimar el valor de H.

e Identificar la distribucién estadistica que mejore la deteccion espectral, en entornos bajos
de SNR.

e Utilizar una estrategia basada en el procesamiento digital de sefales que permita al
DBERNF diferenciar con precision entre presencia y ausencia de una sefial primaria bajo
ruido AWGN en entornos bajos de SNR.

1.5 Organizacion del documento de tesis

El presente documento de tesis se compone por cinco capitulos. En el capitulo 2, se
presenta la descripcion de la tecnologia de Radio Cognoscitivo y técnicas de deteccion de espectro.
En el capitulo 3 se presenta el marco tedrico, donde se aborda el tema de histogramas y la estimacion
del espectro en potencia con el Periodograma de Bartlett, temas en los que se apoyd este trabajo de
investigacion. En el capitulo 4 se presentan los experimentos realizados en este trabajo de

investigacion y finalmente en el capitulo 5 se presentan las conclusiones y trabajos futuros.
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Capitulo 2. Radio Cognoscitivo

Cualquier iniciativa que fomente el uso compartido del espectro tiene como premisa
fundamental que los usuarios secundarios (US), es decir, los usuarios que acceden al espectro de
otro(s) sistema(s), no interfieran los servicios que prestan o demanden los usuarios primarios (UP),
esto es, aquellos usuarios que tienen prioridad sobre el uso de su espectro [50]. De acuerdo con lo
anterior, los futuros dispositivos, aplicaciones o sistemas de espectro compartido requerirdn de la
deteccion de todo tipo de sefiales de tal manera que sea posible identificar oportunamente los
tiempos y ubicaciones geograficas en que el espectro perteneciente a un UP se encuentra disponible
y pueda ser utilizado de forma secundaria. La Radio Cognoscitiva (RC) se define como aquel
sistema de radio que utiliza las bandas espectrales en forma dindmica con el objetivo de mejorar la
utilizacién del espectro. Esta tecnologia permite modificar los pardmetros de transmision de
acuerdo con el ambiente radio en que esté operando, y a diferencia de los dispositivos de radio
convencionales, la RC es capaz de adquirir consciencia sobre su entorno de radio en forma
autonoma. Para explotar el espectro de una manera oportunista, la RC habilita a los US con
receptores que les permite identificar de manera periddica los huecos espectrales, y a su vez
seleccionar el mejor canal para establecer una comunicacion. Decidir erréneamente que dicho canal
estd libre, cuando en realidad lo estd utilizando un UP, generard interferencia en la red primaria y,
resolver que el canal estd ocupado, cuando en realidad estd libre, resultard en un
desaprovechamiento del uso del espectro. A esta forma de explotar el espectro utilizando la

tecnologia de RC se le conoce como Acceso Dindmico de Espectro (DSA, por sus siglas en ingles).

2.1 Generalidades de Radio Cognoscitiva

El uso y regulacion de las emisiones en el espectro radioeléctrico son coordinadas por los
organismos reguladores nacionales de cada pais. Utilizar de manera eficiente el espectro, requiere
del desarrollo de técnicas de DSA, lo cual permitiria que cada US utilice espectro disponible que

los UPs no utilizan temporalmente [51-52].

La RC es una de las tecnologias que permitird a las redes de comunicacién de préxima

generacion utilizar el espectro de manera mas eficiente, de forma oportunista y sin interferir a los
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UP [53]. Difiere de los dispositivos de radio convencionales en que los dispositivos RC pueden
equipar a los US con capacidad cognitiva y reconfigurable [54-55]. La capacidad cognitiva se
refiere a la capacidad de detectar y recopilar informacién del medio ambiente circundante, como la
frecuencia de transmision, ancho de banda, potencia, o modulacién. Con esta capacidad cognitiva,
los US pueden identificar el mejor espectro disponible para realizar sus transmisiones/recepciones.
Por reconfigurable se refiere a la capacidad de adaptar rdpidamente sus pardmetros de operacion de
acuerdo con la informacién detectada para lograr el rendimiento 6ptimo. Al explotar el espectro
oportunamente, la RC permite a los US detectar y seleccionar el mejor canal o banda de frecuencias
disponibles, coordinar el acceso al espectro con otros usuarios y desalojar el canal cuando un UP
reclame el derecho de uso del espectro. Lo anterior se conoce como el ciclo de la radio cognoscitiva

y se muestra en la Figura 1.

Deteccion de espectro
Monitoreo en tiempo real
de un canal de interes

Adaptacion
Transicion a los nuevos
parametros de operacion

Analisis
Caracterizacion del
ambiente radio

Espectro
radioelectrico

!
I

Razonamiento
Determinar la mejor estrategia
para aprovechar el canal de
interes

Figura 1. Ciclo de radio cognoscitivo.

Teniendo en cuenta la necesidad de hacer un uso més eficiente del espectro radioeléctrico,

especialmente cuando los US coexisten con UP, esquemas de asignacion al espectro tradicionales
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[56] y los protocolos de acceso al espectro ya no son tan viables. Los nuevos enfoques de gestion
al espectro deben desarrollarse para resolver los desafios en la investigacion relacionada con RC,
especialmente, en la deteccidon de espectro y el intercambio dindmico de espectro. Para incrementar
el uso eficiente del espectro radioeléctrico, la eficiencia de los esquemas dindmicos de la
distribucién y gestion de espectro son importantes. Sin embargo, deben disefiarse nuevos protocolos
de control y gestion de acceso al canal, para evitar la colisioén y/o interferencia con un UP. Cuando
un UP requiere hacer uso de su banda regulada, también se requiere contar con algin mecanismo
de transferencia de espectro que les permita a los US cambiar de banda de frecuencia sin interferir
a un nuevo UP y sin que el US pierda su comunicacion. En redes inaldimbricas cognitivas multi-
salto, nodos de RC intermedios deben de compartir la informacién de retransmisién y enrutamiento
mediante el uso de un conjunto de canales dindmicamente cambiantes. Para gestionar y controlar
la interferencia que los USs generan a los UP y entre ellos, la transmisién y competencia de acceso

al espectro deben controlarse cuidadosamente.

La comparticién de espectro se puede llevar a cabo bajo tres modalidades: interweave,
underlay y overlay. En el modelo interweave, un US no pueden acceder a una banda o canal de
comunicacion si esta se encuentra ocupada por un UP [57-58]. En este modelo, el US debe
identificar las bandas de frecuencia disponibles del espectro radioeléctrico, (subutilizados, en parte
o en su totalidad) en un periodo de tiempo y ubicacion geogréfica en especifico. Por lo tanto, la
tarea fundamental de RC es detectar si estd presente una sefial primaria [59]. Ademds, se requiere
que el US desaloje rapidamente el canal una vez que el UP requiera hacer uso de su espectro, de tal
manera que los efectos de interferencia perjudicial a los UPs sean minimos. En el modelo underlay,
estd permitida la coexistencia simultanea entre UPs y USs [60-62]. Sin embargo, a los UPs siempre
se les asigna una mayor prioridad para usar el espectro con respecto a los USs. Ademads, el
intercambio debe de mantenerse por debajo de la restriccion de interferencia predefinida a favor del
UP. Usualmente, el US realiza sus transmisiones sobre un ancho de banda lo suficientemente grande
como para garantizar que la cantidad de la interferencia causada al UP se encuentre dentro de los
limites predefinidos. Debido a esta restriccion, este modelo underlay es més eficiente a medida que
las transmisiones sean de corto alcance. En el modelo overlay, el UP y US pueden transmitir
simultineamente. Este modelo asume que el US conoce la informacién que el UP esta transmitiendo

[61]. Para lo anterior existen dos enfoques principales: (1) con la ayuda de técnicas de codificacién
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avanzadas [63] como “dirty paper coding” (una técnica que mitiga una interferencia conocida a
priori sobre un canal de ruido gaussiano blanco aditivo (AWGN)), el US puede pre-codificar la
transmision transmitida por el UP, con el fin de anular efectivamente la interferencia en el receptor
del US. Si bien, este enfoque no cumple con el principio de proteger a los UP de la interferencia, si
proporciona la informacién para que el US alcance su maximo desempeiio y, (2) el US divide su
potencia de transmision en dos partes, una utilizada para elevar la potencia del UP para mitigar el

efecto de interferencia causado por los datos del US y la otra para transmitir los datos del US [64].

Actualmente, los estdndares IEEE 802.22, IEEE 802.11af y ECMA-392 se han desarrollado
con base al modelo interweave en los que la deteccion de espectro es critica. Antes de que se efecttie
la comunicacién entre sus usuarios, el US debe decidir si el espectro radioeléctrico estd disponible.
Para realizar esta funcién, se han propuesto dos esquemas de deteccion: nodo local y cooperativo
[65]. En el esquema de deteccion local (o un solo nodo) se utiliza un solo canal o banda de
frecuencia para las funciones de RC y transmision de datos. En este sentido, solo se asigna un
intervalo de tiempo especifico para la deteccion del espectro. Dado que los usuarios de RC no
acceden al espectro durante el periodo de deteccion, este periodo se denomina periodo de silencio
(QP) [66]. Como resultado de esta deteccion limitada, solo se garantiza cierta precision de deteccion
de espectro. Por otra parte, la eficiencia del espectro se reduce ya que una parte de la disponibilidad
el intervalo de tiempo se utiliza para detectar, en lugar de transmitir datos por el US [67]. Debido a
la UNC y fenémenos de propagacién que deterioran la transmisidn, tales como sombreo y efecto
multi-trayectoria, el rendimiento del esquema de deteccién local no siempre garantizan un
desempefio satisfactorio. El esquema de deteccion cooperativa utiliza mas de un US para resolver
sobre la ocupacion del canal, aprovechando con esto la diversidad espacial en la deteccion del
espectro, resultando en un esquema que decide mejor la mayoria de las veces el estado correcto
(libre u ocupado) de la banda o canal de frecuencia de interés [68-69]. La cooperaciéon puede
implementarse como una arquitectura centralizada o distribuida. En la arquitectura centralizada, el
resultado de la deteccidn del espectro de multiples US se envia a una unidad central que se encarga
de resolver sobre ocupacion de las bandas de frecuencia a partir del andlisis de las observaciones
individuales de los nodos que realizan la deteccién. [70-71]. La unidad central controla
directamente el trafico de la red o difunde la informacién con los canales disponibles a todos los

dispositivos de la red secundaria. Esta arquitectura presenta como desventaja que los
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requerimientos de ancho de banda para enviar la informacién de deteccidn a la unidad central se

incrementan en la medida que el nimero de USs crece.

Por otro lado, en una arquitectura distribuida cada nodo secundario comparte entre el resto
de los nodos su resultado del proceso de deteccidn, y cada nodo decide de forma independiente
sobre cuales porciones del espectro utilizard [68-69]. Con respecto a la arquitectura centralizada, la
arquitectura distribuida tiene como ventaja que no requiere de infraestructura adicional. Si bien, los
esquemas de deteccidn cooperativa en RC resultan ser més eficientes con respecto a una deteccidén
local, en la deteccién cooperativa se consideran estrategias sobre como agrupar o distribuir
espacialmente a los US para obtener resultados mds precisos, ocasionando que debido al elevado
nidmero de USs que pueden formar una red, no siempre la deteccidn cooperativa provoca una mejora
en la precision del resultado. Incluir todos los USs de la red en el proceso de deteccion puede
producir desperdicio del ancho de banda y por lo tanto, durante la fusién de los datos se puede
prescindir de la informacion de algunos de los USs [72]. Ademds, este esquema es el de mayor
consumo de energia el costo del equipo [73]. Por lo tanto, resulta relevante optimizar en primer
lugar el desempefio de un esquema de deteccidn local para después considerarlo como parte de un

esquema de deteccion cooperativa.

2.2 Fundamentos de la deteccion de espectro en Radio Cognoscitivo

La deteccion espectral consiste en que el US identifique correctamente aquellas bandas de
frecuencia que no se utilizan durante algiin tiempo y espacio determinados. A su vez, durante la
comunicacion, el US debe ser capaz de detectar sefiales (que pueden llegar a ser muy débiles)
generadas por el UP para desocupar el canal y no interferir al UP. Por lo tanto, la deteccién del UP
es esencial como primer paso para mejorar la eficiencia del uso del espectro utilizando la plataforma
de RC. Tradicionalmente, las técnicas de deteccidn de espectro se basan en la deteccion periddica
del espectro durante el periodo de silencio (Tiempo en el que no utiliza su banda o canal) del UP
[74]. Este procesamiento, generalmente se aplica sobre las muestras de la sefal recibida en el US
para explorar alguna caracteristica especifica del UP. Este mecanismo se repite periddicamente para
monitorear (en un tiempo finito) la banda o canal de interés, y asi, el US podra abandonarlo de

manera eficiente si se detecta la presencia del UP, por lo que el US elegird otra banda de frecuencia
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vdlida, para seguir su comunicacion.

El problema de la deteccion de espectro se modela como una prueba de hipétesis binaria, en la que

las dos hipétesis se formulan como se muestra a continuacion:

H,: x[n] = w|n], Solo ruido (D
H.: x[n] = s[n]+w][n], Senial + Ruido 2)

Donde la hipétesis H, corresponde al caso donde las muestras recibidas estin compuestas
Unicamente por ruido, mientras que la hipétesis H, corresponde al caso donde las muestras recibidas
se componen por una sefial primaria mds ruido. Para resolver cualquiera de las hipdtesis, se requiere
definir un estadistico de prueba T(x), el cual representa el efecto o variable fisica a comparar; por
ejemplo; en bioestadistica, el 7(x) puede representar la media de los pesos de recién nacidos,
cantidad de glébulos blancos o prevalencia de algin céncer de una poblacion en particular. En el
contexto de la deteccién de espectro, el T(x) puede ser la energia, potencia, valores propios o
entropia de las muestras de la sefial recibida de la porcién del espectro de interés. El umbral de
deteccion (M) es la referencia con la cual se compara el T(x) para determinar si existe o no la
caracteristica de la variable fisica de interés (potencia o entropia). Por lo tanto, el 7(x) se compara
con A, para tomar una decision y asi resolver (con un grado de precision o de error) el estado del

espectro [75]. De manera general, la toma de decision se realiza a partir de la ecuacién (3);

T(x) = 2 (3)

En la Figura 2, se observa que si se acepta H, cuando H, es verdadero, entonces se obtiene
una falsa alarma. Esto significa que se decide que el espectro se encuentra ocupado, cuando en
realidad esté libre. Por otro lado, aceptar H, cuando H, es verdadero, corresponde a un error de
deteccion, esto es, decidir que el espectro esta libre cuando realmente no lo estd. A la probabilidad

de ocurrencia de ambos errores se les denomina Probabilidad de Falsa alarma (P,) y Probabilidad
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de Error de Deteccién (P,,) respectivamente. Ambas probabilidades, P, y P, (0 mds comiinmente
utilizado su complemento, la probabilidad de deteccién (P,)) son consideradas como las métricas

para evaluar el desempeiio de cualquier técnica de deteccion de espectro [76].

La P, es una medida del aprovechamiento que el US puede hacer del espectro, mientras que
la P, representa la capacidad del US para evitar la interferencia que podria causar hacia el UP. Un
algoritmo de deteccion del espectro en condiciones ideales de operacion presentaria una P, de 0%
y una P, de 100%. Esto significa que siempre que exista un hueco espectral, el US seréd capaz de
identificarlo sin margen de error, y cuando un UP se encuentre transmitiendo una sefial, el US serd

siempre capaz de detectarlo oportunamente para no interferir con sus transmisiones.

Probabilidad Ho:Ruido | Hi:Senal+Ruido
A T s
N Probabilidad
) de deteccion
O

XY/

OO T(x)

Error en la deteccion ' Umbral (1) fl;rlc;l;aali;l::]a: e

Figura 2. Descripcion de la probabilidad de deteccion y de falsa alarma.

Con respecto a los procedimientos de monitoreo (esto es, el procedimiento que sigue el US mientras
transmite en un canal primario), uno de los enfoques considera el monitoreo durante la transmision
entre USs sin requerir QPs. Otro enfoque se basa en reducir el QP para asi obtener un mayor
rendimiento en la red de RC, para lo cual se emplean Saltos dindmicos de frecuencia, (DFH,
Dynamic Frequency Hopping) que asume que el US estd programado para cambiar de una banda a
otra, basado en un conocimiento previo del patrén de salto [77-79]. Existen otros enfoques que
permiten la transmision y deteccion de espectro de manera paralela. Esto se logra agregando maés
recursos al sistema, tales como el empleo de miltiples vias de recepcion, la reestructuracion
dindmica de la red y confiando en la cooperaciéon donde parte de los USs realizan deteccidn,

mientras que otros USs estdn transmitiendo, entre otros [80-81].
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2.3 Técnicas de deteccion espectral en redes cognoscitivas

Las técnicas de deteccion espectral son basicamente un procesamiento de las muestras recibidas a
partir de una observacién de una banda de frecuencia de interés. Su objetivo es de identificar la
presencia o ausencia de un UP. Las técnicas de deteccion se categorizan, de manera general, como:
basadas en informacion, ciegas y semiciegas [82]. La deteccién basada en informacién requiere
conocer caracteristicas especificas sobre la sefializacidn y/o propiedades estadisticas de la sefial de
interés, tales como patrones de sefales piloto, secuencias de dispersion, frecuencia de portadora,
potencia de la sefal, entre otros. Por otro lado, a diferencia de las técnicas basadas en informacién,
la deteccidn semi-ciega no requiere informacion especifica sobre la sefial de interés, pero si requiere
una referencia cuantitativa y cualitativa de la energia en el canal de interés, tipicamente relacionado
con la energia del ruido, para tomar una decision. Mientras que la deteccién ciega no requiere
conocer las caracteristicas de las sefiales de interés, ni tampoco un nivel de energia de referencia.
En la Tabla 1 se concentran las técnicas mis comunes dentro de cada categoria, descritas a

continuacion.

Tabla 1. Clasificacion de las técnicas de deteccion con base en la informacion que requieren para su
implementacién.

Técnica \ Clasificacion Basada en informacion Semi-ciega Ciega
Deteccién basada en Filtro Acoplado (MFD) X

Deteccidn de caracteristicas cicloestacionarias X
(CFD)

Deteccién de energia (DE)

Deteccion con base en la transformada Ondeleta
(WTD)

Deteccién basada en Entropia (EnBD)

Deteccion con base en la matriz de covarianza X
(CBD)

Deteccién con base en los valores propios X
(EBD)
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2.3.1 Técnicas basadas en informacion

2.3.1.1 Deteccion basada en filtro acoplado

Este detector realiza operaciones coherentes, y por lo tanto requiere un conocimiento previo sobre
alguna caracteristica de la sefial transmitida y de la respuesta del canal. Este detector maximiza la
relacion sefial a ruido (SNR) en presencia de ruido aditivo. Debido a la demanda de recursos en
temporizacidn y sincronizacion en su estructura, su complejidad computacional se incrementa. Su
rendimiento disminuye drdsticamente cuando la respuesta del canal cambia rdpidamente. Ademas,
cuando se emplea para detectar hoyos espectrales, la presencia de multiples sefiales primarias en el
mismo ancho banda, afecta la precision de sus decisiones. Este problema puede mitigarse teniendo
una estructura de filtros dedicados para cada UP. Sin embargo, resulta compleja su implementacion

en un esquema de acceso dindmico y oportunista del espectro [83-84].

2.3.1.2 Deteccion de caracteristicas cicloestacionarias

En este esquema de deteccion, se introducen intencionalmente propiedades de periodicidad a las
sefales de informacion del UP, tales como la media y la autocorrelacién. que pueden variar
periddicamente. De tales estadisticas se explota la periodicidad para realizar una deteccidén
cicloestacionaria. Una posible forma de la extraccion de propiedades cicloestacionarias es mediante
el uso de la correlacién de la densidad espectral o espectro ciclico. Dado que la sefial de ruido no
tiene ninguna propiedad cicloestacionaria o de periodicidad, este método permite determinar la
presencia o ausencia de una sefial de informacion. Si bien este detector es capaz de distinguir entre
sefales de informacion de diferentes UP, el US necesita una mayor tasa de muestreo para obtener
un ndmero suficiente de muestras; lo que aumenta su complejidad computacional. Ademds, cuando
hay desplazamientos de frecuencia, la correlaciéon de la densidad espectral puede ser débil,

afectando el rendimiento del detector [85].

2.3.2 Técnicas semi-ciegas

2.3.2.1 Deteccion de energia

El Detector de Energia (DE) se estima la energia de las muestras de la sefial recibida dentro del
ancho de banda de tiempo predefinido. Luego se compara la energia estimada con un umbral de
deteccion para determinar la presencia o ausencia de un UP. No requiere como tal, la ganancia del

canal u otras estimaciones de pardmetros. El detector de energia tiene un bajo costo de
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implementacion, sin embargo; su rendimiento se degrada bajo incertidumbre de ruido y entornos

de baja SNR [36].

2.3.2.2 Deteccion basada en entropia

De acuerdo con la teoria de la informacién, lo impredecible de las sefales proporciona informacién
significativa y util sobre la ocurrencia de un evento. En el contexto de la deteccidon de espectro en
RC, lo impredecible de las sefiales de ruido puede ser ttil para determinar de manera eficiente si la
sefal recibida difiere de un proceso de ruido, lo que indica la presencia de una sefial modulada o de
informacién. Esta impredecibilidad se puede medir calculando la entropia de las muestras de la
sefal recibida [46, 86]. La deteccién basada en la entropia (EnBD) se basa en el hecho de que la
entropia de una sefal estocdstica se maximiza si la sefial corresponde a ruido gaussiano. Si la sefal
recibida contiene la sefial modulada del UP, su valor de entropia de reduce. Por lo tanto, el EnBD
al igual que el DE necesita comparar su estimacién de entropia con respecto a un umbral en funcién
de la entropia del ruido para resolver una prueba de hip6tesis y decidir si estd presente o ausente un
UP [87]. Sin embargo, este esquema de deteccion es sensible a la distribucidn estadistica de la sefial
de informacion, ya que existen sefales de informacion con valores de entropia cercanos a la entropia

de un proceso de ruido, lo que ocasiona que un US no detecte a un UP en rangos de SNR bajos.

2.3.2.3 Deteccion con base en la transformada Ondeleta (Transformada wavelet)

La transformada wavelet se propuso para la deteccion del espectro para detectar bordes en un
espectro de banda ancha en el dominio de frecuencia para detectar uno o mas usuarios de banda
estrecha [88]. Las transformaciones de wavelets en general se usan para detectar irregularidades /
singularidades en la densidad espectral de potencia y, por lo tanto, se propone que se usen para
detectar irregularidades espectrales o, en otras palabras, niveles de potencia variables en las bandas
espectrales en una amplia porcién del espectro. Este método es especialmente adecuado para RC
basadas en banda ultra ancha que tienen una asignacion de banda de frecuencia de 3 GHz a 10 GHz
con muchos usuarios tradicionales de banda estrecha y otros usuarios como las tecnologias:
Interoperabilidad mundial para acceso por microondas (WiMAX), satélite de banda C, satélite de
banda S, Wi-Fi y estdandar de teléfonos inaldmbricos digitales (DECT). El método de deteccion de
wavelets evita el requisito de tener complejas arquitecturas de hardware de paso de banda en el
receptor para detectar usuarios de banda estrecha para la deteccién de banda ancha; sin embargo,

esto requiere de una alta tasa de muestreo [89].
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2.3.3 Técnicas ciegas

2.3.3.1 Deteccion con base en la matriz de covarianza

La covarianza correspondiente a las sefales inalambricas y el componente de ruido aditivo son
generalmente diferentes. Por lo tanto, dicha diferencia se utiliza para detectar la presencia de una
sefial inaldmbrica distinguiéndola de la sefial de ruido. En [90] han propuesto estadisticos de prueba
derivadas de la matriz de covarianza de la muestra de la sefial recibida para realizar la deteccién de
la sefial. En ausencia de una sefial del UP (bajo la hipétesis H,), el elemento no diagonal de la matriz
de covarianza es tedricamente cero, mientras que los elementos diagonales contienen la potencia
de ruido. En presencia de una sefial de UP (bajo la hipdtesis H,), los elementos no diagonales se
volverian no nulos y, por lo tanto, al utilizar esta propiedad de la matriz de covarianza, se podria
detectar la presencia de la sefial de usuario primaria. De acuerdo con el mecanismo de deteccion
mencionado anteriormente, se supone que las sefiales inaldmbricas detectadas estan correlacionadas
de manera que la matriz de covarianza resultante no es diagonal cuando la sefial estd presente (bajo

la hipétesis H,) [91].

2.3.3.2 Deteccion con base en los valores propios

El método con base en valores propios para la deteccion del espectro también se basa en el cdlculo
de la matriz de covarianza de la sefial detectada [92]. Los valores propios de la matriz de covarianza
se calculan y, a su vez, se utilizan para calcular el estadistico de prueba como se indica en [92].

Para esto, dos estadisticos de prueba son propuestos basados sobre el maximo (€,..) y minimo (€,.)

de los valores propios. El primer estadistico de prueba (7) es obtenido por T=¢__ /emin> Y
<

conocido como la técnica del maximo-minimo valor propio (MME, por sus siglas en inglés) para

algun valor de umbral 4,y T=¢ /€ min® conocido como la técnica del cdlculo de la energia con el
minimo valor propio (EME, por sus siglas en inglés) para algun valor de umbral 4,,donde & esla

energia de la sefial recibida. El célculo de los estadisticos de prueba anteriormente mencionados,
no requiere el conocimiento de la potencia de ruido, ya que se basa inicamente en la sefal detectada,

por lo que se considera una técnica de deteccion ciega [91].
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2.4 Comentarios finales y discusion

La sensibilidad a la incertidumbre del ruido es una limitacion fundamental de las estrategias de la
deteccion de espectro en redes de RC. Debido a lo anterior, el rendimiento de detectores
tradicionales como filtros acoplado, detectores de energia, e incluso detectores ciclostacionarios se
ven afectados en su desempeifio sobre todo en entornos de baja relacion seial a ruido (SNR). Para
contrarrestar la incertidumbre del ruido, se propone el esquema de deteccién basado en entropia,
cuya operacion bdsica se basa en estimar la entropia a partir de un espacio de probabilidad
particionado en dimensiones fijas (Cominmente utilizan histogramas) obtenido del espectro de
potencia a partir de las muestras de la sefial recibida. Estd comprobado que este esquema es robusto
frente a la incertidumbre del ruido y presenta mejoras en su rendimiento en comparacién con los
detectores de energia y detectores ciclostacionarios, respectivamente. En este trabajo de
investigacion nos enfocamos en i) el modelo interwave, debido a su aceptacion para incluirlos en
estandares industriales, y ii) deteccion basada en entropia, porque es una técnica genérica, de
répido procesamiento, no requiere conocer caracteristicas de las sefiales primarias y a diferencia del
DE es intrinsecamente robusto a la incertidumbre del ruido. En el siguiente capitulo se presenta un
andlisis detallado de la operacién del detector basado en Entropia en el dominio del tiempo y la
frecuencia. Se explica, porque es robusto a la incertidumbre del ruido y se describe su evolucion en

el proceso de mejorar su probabilidad de deteccidn.
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Capitulo 3. Deteccion espectral con base en la Entropia

En este capitulo, se describe el funcionamiento de la técnica de deteccidn espectral con base
en la Entropia (DBEn) en el dominio del tiempo (DBEnT) y la frecuencia (DBEnF). Se analiza
porque es robusto a la incertidumbre del ruido; asi como, su impacto en el desempefio del DBEn.
Estd documentado que el valor de Entropia de una sefal varia en funcién de la potencia de sus
muestras y, esta potencia, se estima a partir de su histograma. En este capitulo se analizan diversas
reglas reportadas en las literaturas para estimar la cantidad apropiada de clases que se deben
considerar para construir el histograma. Ademads, se describe el modelo del DBEnF propuesto en
este trabajo a partir del periodograma de Bartlett y de Welch, con el fin de obtener una estimacion

precisa de la densidad espectral de potencia de la sefial recibida.

3.1 Medicion de la informacion

El propésito de un sistema de comunicacion es, en el mas amplio sentido, la trasmisién de
la informacién desde un punto a otro. La cantidad de informacién sobre un acontecimiento o
mensaje, estd estrechamente relacionada con la probabilidad de ocurrencia (es decir, el nivel de
certeza que ocurra un suceso) de los simbolos o mensajes contenidos en dicha informacién. Los
mensajes que contienen noticias de gran probabilidad de ocurrencia (es decir, que indican muy poca
incertidumbre en el resultado), conducen relativamente poca informacion. Por el contrario, los que
contienen baja probabilidad de ocurrencia conducen relativamente grandes cantidades de
informacién [42] y [93]. Es decir, la medida de la informacién recibida del conocimiento de
ocurrencia de un evento es inversamente proporcional a la probabilidad de su ocurrencia.

Para formular una ecuaciéon matemaética que responda a este razonamiento, debe notarse que
si un evento es cierto (es decir, ocurre con probabilidad cero), su ocurrencia con lleva una cantidad
infinita de informacién. Es deseable también que la medida de la informacién sea real y monotdénica,
y que sea aditiva para eventos estadisticamente independientes. Sobre estas bases, la medida de la
informacion asociada a un evento A qué ocurre con probabilidad P, se define como
1
P

A

I, =log @)
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Si consideramos dos eventos equiprobables A y B y un sistema binario para transmitir el
conocimiento de su ocurrencia, se requerird como minimo un pulso o sefial binarios, unidad bésica
de informacion que se llama bit. Cuatro eventos equiprobables requieren cuatro esquemas distintos
de pulsos binarios, o dos bits, mientras ocho eventos equiprobables requieren de tres bits, y asi
sucesivamente. En general, cualquiera de n mensajes equiprobables contiene log.n bits de
informacion. Como se ha supuesto que los n mensajes son equiprobables, la probabilidad de
ocurrencia de cadauno es P = 1 y la informacidn asociada a cada mensaje es:

n

I =log, n,

@)
I =log, l ,bits
P

i

La ecuacion (5) confirma lo expresado en (4), incluso el nimero de posibilidades no es una
potencia de dos, se puede utilizar la ecuacion (5) para expresar la informacién en bits, aunque la
respuesta sea una fraccion. Para cdlculos numéricos es a menudo conveniente usar logaritmos de

base 10 y después hacer la conversion,

log, N =(log,, N)(log,10) = (log,,N)/log,, 2,
log, N =3.322log, N (0)

Estos resultados definen la medida de la informacién para el caso en el que todos los
mensajes son igualmente probables. Para generalizar, se define una informacién promedio, llamada

entropia (H), de cada mensaje tomando el valor esperado de la ecuacion (5),

a1 = E{l}, (7

H:igm&%. bits. (8)

i

A cada evento o mensaje se le asigna un contenido de informacién promedio, aunque la informacién

para cada evento puede fluctuar considerablemente [93].

Calcular la entropia de una sefial requiere una estimacién de su funcion de densidad de probabilidad

(pdf) para calcular P, [94]. Para ello, se pueden utilizar métodos paramétricos o no paramétricos.

26



Una prueba no paramétrica es una prueba de hipdtesis que no requiere que la distribucion de la
poblacién sea caracterizada por ciertos parametros. Por ejemplo, muchas pruebas de hipétesis
parten del supuesto de que la poblacion sigue una distribucion normal con los pardmetros media
(1), desviacion estandar (o) y varianza (0°). Las pruebas no paramétricas no parten de este supuesto,
de modo que son ttiles cuando los datos son considerablemente no normales y resistentes a
transformaciones. En los métodos paramétricos, primero se elige un tipo de distribucion y a partir
de ahi se determinan sus pardmetros u, 0 y o® de la poblacién de datos a analizar [94-95], estos
métodos son aconsejables cuando el tipo de distribucién es conocido a priori y la cantidad de datos
involucrados es finito. En los métodos no paramétricos, no se hacen suposiciones sobre el tipo de
distribucién a la que pertenece la pdf. En estos métodos, la pdf se conforma por datos que a su vez
son suavizados por un proceso iterativo que finalmente converge a un modelo estadistico conocido;
los mds populares de estos métodos es el histograma y el de estimacién de la ventana de Parzen.
Los métodos no paramétricos son demandantes de recursos computacionales y, por lo tanto, no son
muy ttiles para aplicaciones de reconocimiento de patrones en tiempo real ya que su precision
mejora a medida que se utilizan mds muestras, por lo que se incrementara el tiempo de
procesamiento. Sin embargo, el método de histograma (contrario al método de la ventana de Parzen)
a pesar que es un estimador no paramétrico de la pdf obtenido de un conjunto de datos, no demanda
una cantidad excesiva de recursos computacionales, por lo que, en el contexto de deteccidén
espectral, puede considerarse para estimar la pdf de la potencia de la sefial recibida en tiempo real
[96]. En este método, la calidad de la pdf estimada estd en funcidn de la cantidad de clases en que
se agrupen los datos a analizar, ya que, si se consideran muy pocas clases, la descripcion grafica
del histograma no serd muy precisa y representara los datos de manera deficiente. Pero si hay
demasiadas clases, muchas de ellas no estardn ocupadas y el histograma presentaria un nivel

excesivo de detalles; y todo ello redunda en el cdlculo de la p, y por lo tanto en la estimacion de la

Entropia [97].

3.2 Deteccion basada en la entropia en el dominio del tiempo (DBEnT)

En general, la deteccion de una sefial primaria puede modelarse como un problema de

prueba de hipétesis binaria de la siguiente manera:

x(n)=¢c(n)*s(n)+ w(n), n=1,2,...,N 9)

27



donde s(n)y x(n) es la sefial transmitida por el usuario primario con potencia Py la sefal recibida,
respectivamente. w(z) es el ruido en el canal con varianza o*, ¢(n) es la respuesta al impulso de
un canal variante en el tiempo, y N es la cantidad de muestras de la sefial recibida. ¢ es el pardmetro
de la prueba de hipdtesis binaria, ¢ =0 denota ausencia de la sefal del usuario primario, y ¢ =1

denota presencia de la sefial del usuario primario.

La entropia de una sefial estocdstica es maxima si la sefial es un ruido Gaussiano, y la

entropia es minima si la sefial contiene una sefial primaria modulada. Por lo tanto, si la entropia de
la sefial recibida x(n) es estimada con precision, es posible decidir si x(n) contiene una sefial
transmitida por el usuario primario. Ademads, si diferentes sefiales moduladas le corresponden
diferentes valores de H, entonces la estimacion de H de x(n) puede utilizarse para decidir de qué

sefal primaria se trata [43].

El DBENT divide el rango de valores de x(n) en L clases de igual longitud o ancho A,

limitado a (L,1.)y el nimero de valores que caen dentro de las k-esimas clases es pn . Es fécil

concluir que 7 + 5, +...+n = N; por lo tanto, el valor de H de x(n) puede estimarse como se

expresa en (10);

i=1

H(X)=$— [%jlog(%j (10)

Para estimar H(X), se consideré el método de histograma para estimar la probabilidad de ocurrencia

de cada conjunto de muestras de la sefal recibida. Considerando que k denota el total de numero

de ocurrencia en la i-esima clase que forma al histograma, tenemos que ik[ = N.La probabilidad
i=1

p. se define como la frecuencia de ocurrencia en la i-esima clase, es decir, p =—_En el espacio
' " N

de probabilidades, i p, =1.Elancho de laclase A= ﬁ, donde Yy denota la maxima amplitud de
= L

x(n). Por lo tanto, la ecuacién (10) puede reescribirse como H(X )= i_ p log p,, donde H(X) es

i
i

la entropia de Shannon (también llamada en este trabajo como Entropia) de x(n).
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En orden de decidir si en x(n) esta o no presente en una seial que proviene de un UP, se

debe de calcular un valor de umbral A, de tal manera que al compararlo con H(X) (el cual es el

estadistico de prueba) resuelva la siguiente regla:

_{1,H(x)s/1 (11

0,H(x)> 2
El desempeio del DBEnT se analiza con la relacion entre la entropia de Shannon H (X) y la

entropia diferencial h(X) [6], esto es,

h(X)=~[ £ (x)log £ (x)dx — H(X)+log A (12)
S

considerando como variable aleatoria a X con distribucion normal N(u, o) y

X ~ f(x)= 1 e_x%tfz, y utilizando las propiedades de la variable aleatoria:

\27o?
[ )ax=1 (13)
[(r= ) flx)dr =0 (14)
la siguiente ecuacién puede ser derivada:

x(n): N(0,6*) > h(X)=05In27 0" cuando ¢ =0 (15)
H(n): N(0,P+6%)— h(X)=0.5In2726(1+ SNR) cuando ¢ =1 (16)

donde SNR = ﬁz, es la relacién sefial a ruido, P es la potencia de la sefial del UP. Considerando
o

(15) y (16), las cuales describen el desempefio del DBEnT en términos de deteccion de una sefial
primaria, este lo podra detectar a medida que el SNR tienda a ser alto, y su desempefio se degradard
a medida que el SNR disminuya. A manera de ejemplificar lo anterior, en la Figura 3 se caracteriza
H(X) cuando estd (¢p=1) o no presente (¢p=0) una seial primaria. Se puede observar que a medida
que el valor de SNR incrementa es posible diferenciar entre H, (solo ruido) y H, (sefal primaria).
En el caso contrario, para valores bajos de SNR, no se presenta diferencia significativa entre los
valores de H(X) cuando estd o no presente la sefial primaria. También se puede observar que a
medida que cambia el valor de referencia de la incertidumbre de ruido UNC (-50 dBm, -55 dBm y

60 dBm) también lo hace el valor de Entropia. Para valores de SNR menores de -10 dB ya no es
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posible diferenciar entre H, y H,; caso contrario con lo que ocurre para valores de SNR mayores a -
10 dB. Lo anterior, y considerando las ecuaciones (15) y (16), es resultado de que el estadistico de
prueba del DBENT, es decir H(X), estd en funcion de la varianza del ruido; por lo que el DBEnT no
es robusto a la incertidumbre del ruido, ya que, de serlo, se esperaria que a pesar de que varie el

valor de UNC considerado, la estimacion de la Entropia tendria que ser constante.

0 Caracterizacion de HO y H1 en el dominio del tiempo

— © —HO0: -60 dBm
—©— Hl: -60 dBm
[ | —+ —HO: -55 dBm ¥
—+— Hl: -55 dBm
— % —HO0: -50 dBm b
—%— Hl:-50 dBm

Entropia diferencial

——6 -0 —-9——0—-9——6— —0 —

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

Figura 3. Evaluacion del valor de Entropia en el modelo del DBEnT para diferentes valores de SNR y UNC.

3.3 Deteccion basada en la entropia en el dominio de la frecuencia (DBEnF)

Con el fin de mejorar el desempefio del DBEnT con respecto a su sensibilidad a la
incertidumbre del ruido, se ha propuesto un detector de entropia con base a la frecuencia (DBEnF)
[41-46]. En estos trabajos, la entropia utilizada para resolver la prueba de hipétesis, la estiman a
partir del histograma del espectro de magnitud o potencia de x(n), utilizando el periodograma
simple (Transformada rdapida de Fourier). La clave de la robustez a la incertidumbre del ruido del
DBEnF radica en que aun cuando existan variaciones aleatorias en la potencia de un proceso de
ruido AWGN, la distribucién estadistica de su espectro de magnitud o potencia no varia, por lo
tanto, el histograma obtenido tampoco lo hard, por lo que se obtienen valores de entropia con el

mismo valor a pesar de la incertidumbre del ruido presente.
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3.3.1 DBEnF utilizando el espectro de magnitud

Considere una sefial en una banda de frecuencia B y una frecuencia central f . La sefial

discreta recibida x(n) por un receptor cognitivo se expresa como sigue;

x(n)=s(n)+w(n), n=01,...N -1 (17)

donde s(n) es la sefial primaria de interés, ¢fn)representa al ruido de piso, y N es el tamafio de la
muestra. El ruido de piso se modela como un Ruido Blanco Aditivo Gaussiano (AWGN) con

varianza g’ 'y a)(n) puede ser cualquier sefial estocdstica que represente los efectos de

desvanecimientos y/o multitrayectoria del canal de comunicacién.

La entropia de la sefal recibida en el dominio del tiempo estd relacionada a la potencia de
la sefial y es sensible a la incertidumbre del ruido [41]. Sin embargo, en [43] y [46] modelan el

DBERnF de la siguiente manera:

Aplicando la Transformada Discreta de Fourier (DFT) a la sefial recibida x(n), la prueba de

hipdtesis queda de la siguiente manera;
(18)

donde k es la longitud de la DFT, igual al tamafio de la muestra N. X (k ), S (k ), y W(k) denotan el

espectro complejo de x(n), sefal primaria y ruido, respectivamente.

X (k)= X, (K)+ X (k)= %gx(n)exp(_ j%knj (19)

donde X (k)y X (k) denota la parte real y la parte imaginaria de X (k) respectivamente, y el
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espectro de magnitud de x(n) se puede calcular a partir de la siguiente expresion;

X(k)=Xx(k)+ x> (k) (20)

De forma andloga a las ecuaciones (15) y (16) se pueden derivar las pdf de ambas hipétesis,

quedando de la siguiente manera:

2N 1)
o’ o’
H X (k X k), ,X \k X k),
(N X ()55 X 0N x 0.5
Entonces para el T/(x)sigue una distribucién Rayleigh
! exp - >0
R B @
“an T
0, t<0
y para H ,el T(x)sigue una distribucion Rice
! ex r+a’ I o t>0
=1, P o (23)
2N 2N 2N
0, t<0

donde [O(,) es la funcién modificada de Bessel de primer tipo y orden cero. « satisface la siguiente

ecuacion: g* = Xf(k)+ X: (k)

La variable aleatoria X, representa el espectro de magnitud de x(n)- Por lo que la estrategia

de deteccion de este modelo en el dominio de la frecuencia consiste en comparar la entropia de la

informacion de la siguiente manera:

HL,HO(X) v§ HL.HI(X)
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donde H, ( X ) denota la entropfa con el nimero de clases L en la hipétesis H .

Por lo tanto, el estadistico de prueba considerado para elegir entre H y H, es la entropia

estimada a partir del espectro de magnitud de la sefial recibida.

Por otro lado, el umbral de deteccion se calcula de la siguiente manera [49];

A=H,+0"'(1-P, )0, (24)
donde:

-1
H, - m(z % L)+ 2y (25)

es la Entropia tedrica del ruido de piso, L es el nimero de clases en el histograma, y es la constante

de Euler-Mascheroni, o, es la desviacion estandar de H,. Los valores de H Y o, s obtienen a
partir de simulaciones bajo la hipétesis f7 .La Figura 4 muestra el diagrama a bloques del DBEnF.
Ruido

(AWGN)
[w(n)]

>
&
-

Senal x(n) . X(k) T(x)
[s(n)] DFT Calcular L |——>| Histograma

Ho

. > Decision
T o M7 posH,
= 0
H,y

Hy Umbral 4

Pra—> A

Figura 4. Diagrama a bloques del DBEnF.

3.3.2 Robustez del DBEnF a la incertidumbre del ruido

La incertidumbre de ruido es un error atribuido a la falta de informacion sobre aquellos
factores (por ejemplo; interferencia, caracteristicas de las sefiales recibidas, cantidad de usuarios,
entre otros) que influyen para determinar el estado del espectro. Esto es, provoca una diferencia
entre el desempefio esperado y el observado. La incertidumbre es inevitable, pero se puede controlar

y reducir sus efectos negativos. El conocimiento poco preciso de la potencia de ruido es el principal
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factor de incertidumbre de cualquier detector de espectro.

En ese sentido, se puede demostrar que, con espacios de probabilidad particionados en
dimensiones fijas, la entropia discreta de una variable aleatoria con distribucién Rayleigh puede
aproximarse por una constante aun bajo variaciones de la potencia del ruido [41], [42] y [46].
Entonces, el desempeiio del DBEnF es robusto a la incertidumbre del ruido y se puede tener una
mejor deteccion a medida que el SNR disminuye, con respecto al DBEnT. Este comportamiento se
puede observar en la Figura 5, bajo la hipétesis H, y diferentes valores de potencia de ruido el valor
de entropia tiene un comportamiento constante (a diferencia del comportamiento del DBEnT

mostrado en la Figura 3).

25 Caracterizacion de HO y H1 en el dominio de la frecuencia
. T T T T T

S e

— © — HO:-80 dBm
—S— H1:-60 dBm
— + — HO0:-55 dBm
—+— H1:65dBm
— % — H0:-50 dBm
—%— H1:-50 dBm

o
T

Entropia de Shannon

051

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

Figura 5. Evaluacion del DBEnF bajo incertidumbre de ruido.

3.4 DBEnF estimando la entropia del espectro de potencia

El DBEnF con base al espectro de magnitud, resulta ser robusto a la incertidumbre del ruido.
En este caso la distribucion estadistica del ruido (H,) es del tipo Rayleigh, lo cual permite un
estimado de H con un comportamiento constante atin bajo variaciones de la potencia del ruido y
ademds se obtienen estimaciones de H con valores numéricos que brindan mejor precision al
resolver la prueba de hipdtesis binaria con respecto al DBEnT. Sin embargo, en [45-46], se
establece que es posible mejorar el desempefio del DBEnF con respecto al espectro de magnitud si
la entropia se estima a partir del espectro de potencia. Esta mejora se debe a que al estimar H

utilizando el espectro de potencia, se modifica la distribucion estadistica del 7(x) logrando
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diferenciar con mayor precision entre H, y H, en entornos de SNR mds bajos con respecto a utilizar

el espectro de magnitud.

3.4.1 Distribucion estadistica del espectro de potencia del ruido

Cuando se cumple H,, la sefial presente en el canal es solo ruido con media ,, y varianza 0,21 , la
L L

DFT de la sefial recibida puede expresarse como:
) 1 21
X (k)= X, (k)+ jX (k)= NZX(n)exp(— Jﬁknj (26)

Donde X(k) y Xi(k)respectivamente son la parte real e imaginaria de X(k) X (k) y X,»(k)

2
ambos siguen una distribucion Gaussiana con varianza de 0(/21\]' Por lo tanto, el espectro de

densidad de potencia de la sefial recibida en H, es X2(k): Xf(k)+ Xl?(k) la cual sigue una

2
distribucién del tipo exponencial con pardmetro 0'12 = O-% N’ donde dicha funcién de densidad de

probabilidad se obtiene a partir de:

Y

L
f(r)=152¢ " W20 @7)

0,W <0

Al considerar espacios de probabilidad divididos en dimensiones fijas (Histogramas) para estimar
la entropia discreta de una variable aleatoria con distribucién exponencial, esta puede aproximarse
por una constante bajo H, e independiente de la variacion de la variable aleatoria [46]. Entonces, el
desempefio del DBEnF estimando H a partir del espectro de densidad de potencia, también es
robusto a la incertidumbre del ruido y ademds mejora la P, del DBEnF con respecto a cudndo se
considera el espectro de magnitud. En este caso, la distribucién estadistica del ruido (H,) que se
obtiene es del tipo exponencial, por lo que se obtendran valores de p, mds parecidos que con respecto

a lo que se obtiene de una distribucion del tipo Rayleigh (obtenida con el espectro de magnitud).
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Por lo que T(x) tendrd un valor de entropia maximo para H, y un valor minimo para H, logrando
una mayor diferenciacién entre ambas hipétesis. Este esquema de deteccion, se representa por
medio del diagrama a bloques mostrado en la Figura 6. La principal diferencia con el diagrama a

bloques presentado en la Figura 4 radica en la salida del bloque DFT, magnitud o potencia

respectivamente.
Ruido
(AWGN)
[w(m)]
Sefial x(n) - X(k)? — L ; T
t
[s(m)] alcular istograma —
HO
> Decision
%
T@ < Ho 6 Hy
Hy
Hy Umbral 41\
Pra— A

Figura 6. Diagrama a bloques del DBEnF estimando 7'(x)=H a partir del espectro de potencia.

3.4.2 DBEnF estimando la entropia del espectro de potencia con doble estado

Cuando el nivel de SNR disminuye, se vuelve mds complejo diferenciar entre H, y H, al
punto tal que no es posible detectar una sefial primaria. Para mejorar el desempefio en la deteccion
del DBEnF estimando H desde el espectro de potencia en SNR bajos, un esquema de doble estado

se propone en [46]. Esta propuesta se muestra en el diagrama a bloques de la Figura 7, donde A es

un pardmetro de valor positivo, y A se obtiene a partir de una serie de simulaciones bajo la hipétesis

H, para obtener una P, en particular.

En este esquema de deteccion de doble estado, si H esta fuera del rango (A-A,, A+A,) en el primer
estado de deteccidn, la decision se realiza de forma inmediata, ya que si el valor de H es menor a
A- A,, entonces existe una sefial primaria o si H es mayor que A+ A, entonces es solo ruido. Esta

situacion es igual a los esquemas de deteccidn reportados en [41-45] y se le conoce como “de un
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estado de deteccion con N muestras”. Por otro lado, si el valor de H, se encuentra dentro en el
1

rango (A- A,, A+ A,), la decision se encuentra en una region incierta y el segundo estado de deteccion
debe ejecutarse. La decision final se basa en el valor medio en las estimaciones de H, y H.., para lo
cual se utilizé 2N muestras (estos es, 2 conjuntos de muestras de x(n)). Por lo tanto, el desempeio
en la deteccion del esquema de “dos estados de deteccion” es muy parecido a la de “un estado de
deteccion”, pero utilizando 2N muestras, logrando asi, mejorar la deteccion de una sefal primaria

para niveles de SNR mads bajos con respecto a utilizar un esquema de un solo estado.

Ruido
AWGN
[Wn)]
. s(n) X(k L
Sedial DFT &) Calcular L Histograma |—
[s@)] ;
H L,
Pfa .
Hy Umbral -
49
Elegir Hy
Elegir H,
Ruido
AWGN
[wm)]
Sefial .
[sm] s(n X(k)* L Hyp, 0 ;
- ® DFT & Calcular L Histograma Sl g - H, +H, H =, Elegir
prom 2 prom -, HO éHl
Hy

Figura 7. Diagrama a bloques del DBEnF de dos estados de decision.

3.5 Método de Histograma

Se llama datos brutos a aquella informacion recopilada no organizada; por ejemplo, las
muestras de una sefial recibida previamente discretizadas por un convertidor analégico-digital
(ADC) en un receptor habilitado con tecnologia RC. La diferencia entre el valor mayor y el valor

menor de un conjunto de datos, se conoce como rango de los datos. Al planificar una gran cantidad
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de datos en bruto, es util distribuirlos en clases y determinar la cantidad de datos que pertenecen a
cada clase. Esta cantidad de datos se conoce como frecuencia relativa de la clase. La representacion
tabular de datos con sus respectivas frecuencias relativas por clases, se le conoce como distribucion

de frecuencia [98].

La distribucién de frecuencia, o histograma se construye a partir de la cantidad de clases (L)
en las que se deseen agrupar los datos. Esto permite visualizar caracteristicas significativas de los
datos, por ejemplo, unimodalidad, simetria, normal, entre otros. Una estrategia ampliamente
utilizada es considerar una cantidad de clases de entre 5 y 15 [99]. Asi que, para el mismo conjunto
de datos se puede construir un histograma con, ya sea, 6, 12 o 19 clases, lo que implica que la
eleccion de la cantidad de clases puede ser arbitraria y, por lo tanto, generar diferentes histogramas
[99-100]. Utilizar una cantidad apropiada de clases contribuye a representar la distribucién real de
los datos que se procesardn. Sin embargo, existen procesos, en los que no se tiene un conocimiento

a priori de la distribucion estadistica de las muestras a procesar, tal es el caso del DBEnF.

Al observar la ecuacién (10), el valor de H estd en funcién de p,, la cual estd directamente
relacionada con la cantidad de L utilizadas; por lo tanto, utilizar diferentes valores de L, se
obtendran diferentes valores de H para el mismo conjunto de muestras. Esta situacion podria afectar
el desempefio del DBEnF ya que T(x) y A, como se muestra en (25), deben calcularse con la misma

cantidad de L para resolver la prueba de hipétesis.

A continuacién, se describen algunas reglas recomendadas para determinar del nimero adecuado
de clases para construir un histograma [101-104]. Como cualquier estimador, el histograma es
propenso al sesgo y la varianza, conduce a cierto grado de error en comparacién con la pdf real de
un proceso estocastico. Algunos autores han investigado diferentes estrategias que permiten reducir
el sesgo y la varianza de la estimacién de pdf, el cual estd determinando por el nimero de clases y

el ancho de la clase.

Entre algunas reglas para calcular el valor éptimo de L se encuentra la regla propuesta por Scott
[101] y [104], la cual intenta minimizar el error cuadritico medio de la estimacion a partir de la

siguiente expresion:

L =——N* (28)
3.5s
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donde r es el rango de los datos, s es la desviacion estdndar de los datos, N es el tamaifio de la
muestra. A pesar de que esta regla estd basada en la normalidad, es robusta frente distribuciones no
Gaussianas.

Sturges [102] y [104], propone una regla para determinar la cantidad de clases a utilizar para datos

con distribucion binomial utilizando el siguiente modelo matemaético:

L, =1+log,(N) (29)

Esta regla es comun encontrarla en herramientas computacionales, para valores de N moderados
(menores de 200) los resultados obtenidos son similares a los obtenidos con la regla de Scott. Sin
embargo, para valores grandes de N esta regla no funciona adecuadamente ya que sobreestima a la
verdadera funcién de densidad.

Laregla de raiz cuadrada reportada en [103-104], carece de base tedrica con respecto a las anteriores

reglas, pero provee una forma facil de calcular L a partir de un grupo de datos:
L, =N (30)

Una vez determinada la cantidad de L a utilizar en la construccion del histograma, es posible
analizar y evaluar el comportamiento del valor de entropia para una misma cantidad de datos y
L=135, pero con diferente distribucidn estadistica. Para lo anterior, se consideré un conjunto de 4096
datos agrupados con diferentes distribuciones estadisticas, a cada una se le estima el valor
correspondiente de H a partir del espectro de amplitud. En la Tabla 2, se observa que el menor y
mayor valor de H se obtiene con una distribucién estadistica del tipo impulso y uniforme
respectivamente. En el caso de la distribucion estadistica impulso, la p, estd distribuida solo en una
clase, resultando en que la p, de este conjunto de datos tienda a 1, por lo tanto, no hay incertidumbre
(estable) en este evento por lo cual el valor de H tiende a ser bajo. Por el contrario, en el caso de la
distribucién uniforme, la p, estd distribuida de igual manera en todas las clases que fueron
consideradas en la construccion del histograma, lo que significa que este evento presenta
incertidumbre, por lo cual su entropia tenderd a ser alta. Estos resultados permiten entonces

establecer una estrategia que mejore la probabilidad de deteccién del DBEnF. La idea es procesar
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el ruido AWGN de tal forma que su distribucion estadistica tienda a ser uniforme y en el caso de

una sefial primaria presente, se obtenga una distribucién estadistica tipo impulso.

Tabla 2. Entropia de un conjunto de 4096 muestras (L=15) con la distribucion segin se indica en la Tabla.

Distribucion estadistica H
Impulso 0.1027
Gaussiana 3.1356
Rice 3.3345
Raleigh 3.6645
Exponencial 3.7173
Uniforme 3.8286

3.6 Estimacion espectral de potencia mediante el Periodograma

El proposito de la estimacion espectral de potencia es estimar la densidad espectral de potencia
(PSD) de un proceso estocdastico a partir de las muestras de una realizacién. De este modo, es posible
caracterizar el contenido espectral de una sefial determinada. Las propiedades asociadas con un
estimador espectral son las mismas que se consideran en los estimadores estadisticos cldsicos, como
error cuadratico medio, varianza, desviacidn, sesgo, entre otros. Las técnicas utilizadas para la
estimacion espectral suelen clasificarse en métodos paramétricos y no paramétricos. Como se
menciond en la seccidn 3.1, la diferencia principal entre ambos es que en la estimacidn espectral
paramétrica se supone que el proceso estocastico del que se pretende estimar su densidad espectral
puede ser caracterizado por una serie de pardmetros (u, 0 y ¢?). En este caso, basta con estimar los
pardmetros para caracterizar el proceso, ejemplo tipico de un estimador paramétrico es el modelo
autoregresivo. Los estimadores espectrales no paramétricos estiman la covarianza o espectro de un
proceso estocdstico sin asumir que tiene una estructura en particular. Son, por lo tanto, técnicas
genéricas que no estan adaptadas a un problema en particular, a diferencia de lo que ocurre con los
estimadores paramétricos. El ejemplo cldsico de estimador espectral no paramétrico es el
periodograma [105]. Los métodos paramétricos asumen distribuciones estadisticas subyacentes a
los datos. Por tanto, deben cumplirse algunas condiciones de validez, de modo que el resultado de

la prueba paramétrica sea fiable. Por ejemplo, la prueba t de Student para dos muestras
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independientes serd fiable solo si cada muestra se ajusta a una distribucién normal y si las varianzas
son homogéneas.
Las pruebas no paramétricas no dependen de ajustarse a ninguna distribucién. Pueden por tanto

aplicarse incluso aunque no se cumplan las condiciones de validez paramétricas.

Considerando el contexto de este trabajo de investigaciéon, donde no se tiene un conocimiento a
priori de la sefial primaria (por ejemplo, su distribucion estadistica), la incertidumbre del ruido y se
estd limitado a una cantidad de muestras de la sefial recibida; los métodos no paramétricos (Basados
en la transformada de Fourier) como lo son El Periodograma simple, de Bartlett y de Welch [105-

107], son los considerados en esta investigacion.

3.6.1 El método del Periodograma

Dada una sucesion inicial de valores discretos, formada de la trayectoria de sefial aleatoria
{x[n]: x e £} con longitud N, el cdlculo del periodograma, mediante técnicas de procesamiento

digital queda de la siguiente manera:

X k] (31)

[
g
R
S
=

s [k]= X[ =

NZ:x[n]ej"k

El periodograma se puede calcular empleando la transformada répida de Fourier (FFT). La ecuacién
(32) es la forma no modificada de cdlculo del periodograma. Sin embargo, la operacion (32) no
resulta en una estimacion consistente del espectro de potencia, debido a que la varianza no tiende a
cero cuando N tiende a infinito. Con el fin de obtener estimaciones consistentes de la PSD, sobre
observaciones discretas de longitud finita, se emplea el suavizado de la estimacion (32) en

frecuencia o tiempo. Asi, la expresion (32) se escribe como:

© 2

> @ [nldnle

n=—0

sli]=

(32)

donde [n] es la ventana rectangular.
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No obstante, como antes se dijo, es posible el empleo de funciones ventana diferentes a la
rectangular. El periodograma, calculado mediante una funcion diferente a la ventana rectangular,

se denomina periodograma modificado, tal como se muestra en (34):

o[l

2

(33)

o=

N-1 2
Suln] . .
=0 N es un factor de normalizacion que asegura que la estimaciéon del

donde Vv =

periodograma, asintéticamente, no tenga sesgo.

La introduccion de una funcién ventana genera el alisamiento en la frecuencia del espectro, con lo

cual, la estimacion de la PSD se calcula de la siguiente manera;

Els [ork]} = — sk Wk (34)

donde W[k] es la Transformada de Fourier (TF) de la funcién ventana a)[n] De (35), se observa
que el nivel de alisamiento en el periodograma depende de la forma de la funcién a)[n] empleada

en el pre-proceso de la sucesion de entrada. Asi, por ejemplo, la ventana rectangular tiene el 16bulo
principal muy angosto, con relacion a la mayoria de ventanas conocidas, lo cual genera menor grado
de alisamiento espectral, pero en cambio, esta ventana presenta el mayor nivel de 16bulos laterales,
que pueden llevar al enmascaramiento de componentes espectrales de poca amplitud. El empleo de
las ventanas permite establecer un cierto balance entre la resolucion espectral (ancho de banda del
16bulo principal) y la perdida espectral (drea de los 16bulos laterales). La resolucion espectral
(llamada también, resolucién) nos indica a partir de que componentes espectrales en frecuencia se
pueden apreciar en la sefial a analizar. Si la resolucién aumenta, es porque se consideraron multiplos
de la frecuencia de muestreo relativamente pequeiio al estimar el Periodograma, lo que ocasiona
que la varianza tienda a aumentar. Por otro lado, si la resolucién disminuye, significa que se utiliz6
una frecuencia de muestreo relativamente baja, provocando que las caracteristicas de frecuencia en
la sefal a analizar, no sean tan evidentes, generando un Periodograma con aspecto relativamente

suave. Por lo que la varianza de la potencia obtenida a partir del Periodograma disminuye por la
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relativa poca informacion espectral en frecuencia que se obtuvo del periodograma. Por lo anterior,
en el contexto de DBEnF, la estimacion de la Entropia, se verd impactado por el compromiso que
existe entre la resolucion y varianza en la estimacion del espectro de potencia al utilizar el método

de Periodograma [106-107].

. . ., li
Como consecuencia de la ausencia de sesgo en la operacion Nlm E{Sx[k]}: S_[k] » se asume que al
—>®

hallar una estimacién consistente para E{s [k]}, la misma se mantiene consistente para § [k]

Luego, partiendo del hecho de que la operacion de promediado, para un conjunto de observaciones
no correlacionadas de la sefial aleatoria, conlleva a la estimacion consistente del promedio de la
variable aleatoria E{é’ }, entonces, se analiza la estimacion de la PSD mediante el periodograma de

Bartlett.
3.6.2 Periodograma de Bartlett

Sea x [n] e ¢,n=0,...,M-1,i=12,..., N, un conjunto de observaciones no correlacionadas

de la senal aleatoria ¢ (z) Si a la trayectoria i le corresponde el periodograma [i, k], entonces el

valor medio del conjunto de periodogramas es;

3 [k]= ;V s, fi ] (35)
cuya esperanza matemadtica es igual a
ES[K= Bl kD =S [1w, K] (6)

donde WE(ﬂ,) es la TF de la ventana de Bartlett a)[n], -L<m<L. Por lo tanto, como en el caso del
periodograma, el valor medio § [k],asintéticamente no presenta sesgo. Ademds, asumiendo la

correlacién O de las trayectorias x [n], la varianza de la estimacién § [«]es:

43



varf§ [k]}= Jbgvar{sx[i,k]} ~ L s2l] 37

que tiende a cero, cuando K —» oo. Luego, la estimacion § [k] es consistente.

En la préctica, disponer de una cantidad amplia de muestras de un mismo proceso es muy dificil,
sin embargo, es mds frecuente disponer de una muestra de longitud suficientemente larga N.
Entonces se puede generar un conjunto de periodogramas obtenidos de la divisién de la muestra
inicial en K segmentos sin traslape, empleando técnicas de andlisis en tiempo corto, cada uno de
ellos de longitud L, de tal manera que K<M<N. En general, la estimacién promediada de
periodogramas tiene la siguiente forma;

K 2

Sulkl= >

i=l1

M-l

> aliM +nle ™

n=0

(38)

Se puede considerar que la estabilidad de la estimacion §R [k] mejora, al disminuir la cantidad de

segmentos de andlisis de tiempo corto. Dado el valor N=KM se observa la relacién de compromiso
entre una alta resolucién (cuando se tiene el maximo valor de M) y de minima varianza de la
estimacion (para el maximo valor posible de K) [105-107]. Por lo anterior, el método de Bartlett es
un estimador consistente del espectro de potencia que realiza un promediado del periodograma. La

mejora respecto al periodograma reside en la reduccién de la varianza.
3.6.3 Periodograma de Welch

El anélisis de tiempo mediante segmentos sin traslape puede generar discontinuidades en los valores
contiguos de estimacion. Por esta razén, es preferible el empleo de segmentos de traslape que
aseguren la suavidad en la estimacién. Por otra parte, emplear funciones de ventana puede atenuar
el efecto de la pérdida espectral, asi como disminuir el sesgo de la estimacion, sin embargo, a costa
de una pérdida en la resolucion espectral. Asi, sea el valor de traslape D, para segmentos de andlisis

de tiempo corto con longitud M, luego la trayectoria i, tiene la forma
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x[i,n]=x[n+iD],n=0,,..,M -1 (39)

Al tomar K segmentos que cubran la totalidad del registro de longitud N, entonces, se tiene que

=M+D(K-1), por lo que la estimacion del periodograma de Welch se obtiene de la forma;

- 1 K-1|M-1
S lw:k]= 0 > @lnlx[n+ Dile” | (40)
i=1l |n=0

que en términos del histograma modificado es igual a:

= 13 sfosid] (41)

i=0

por lo que el valor esperado del periodograma de Welch resulta en:

BBk = Els Lokt s tawlem] )

Donde W[k, M] es la TDF de la funcién ventana con longitud M, usada en la estimacién del

periodograma de Welch. El factor de normalizacién es;

V =In=0 (43)

entonces, el periodograma de Welch también con lleva a una estimacion sin sesgo.

El célculo de la varianza en la estimacion de Welch es méds complejo, en la medida, en que no se
puede asegurar la ausencia de correlacidn entre las trayectorias con traslape, caso en el cual debe
aumentar la dispersion de los valores de la estimacién. Por lo tanto, el traslape aumenta la cantidad
de segmentos de andlisis, que en un principio debe disminuir la varianza del histograma. No

obstante, al aumentar el valor del traslape, aumenta el costo computacional en un valor proporcional
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a K. Ademads, el consiguiente aumento del traslape aumenta el valor de correlacion entre los
segmentos que puede neutralizar el efecto de aumento en la cantidad K. En la préctica, el valor

compromiso de traslape se escoge entre un 50 y 75% [106-107].

De esta manera, se mantiene la resolucién (la longitud de la secuencia no varia) del método de
Bartlett, pero al doblar el nimero de periodogramas modificados que van a promediarse, se reduce

la varianza.

Con un 50% de solape o coincidencia entre las secuencias, también se pueden
formar K secuencias de longitud 2M, donde K es: K = N/M — 1. Con esto se mejora la resolucion
manteniendo la misma varianza que en el método de Bartlett. Con el solapamiento de secuencias
es posible incrementar su nimero y/o longitud que van a ser promediadas, logrando de esta forma
una reduccién en la varianza, siempre con un compromiso en la resolucion del método de

estimacion espectral.

3.7 Comentarios finales y discusion

Para un mismo conjunto de datos, cambiar el ancho o el nimero de clases puede modificar la forma
del histograma, y de acuerdo con (8) y (10), también cambiard el valor de H. Ademads, las reglas
antes mencionadas en la seccion 3.5, se determinaron con base a unas distribuciones especificas de
un conjunto de datos. En el contexto de la deteccion de espectro, la distribucion estadistica de las
muestras de la sefal recibida es desconocida y, por lo tanto, cada una de las reglas debe funcionar
de manera diferente. Es necesario determinar un valor 6ptimo de L que permita proporcionar una
estimacion confiable de H. Esto se vuelve critico ya que el DBEnF necesita una estimacién precisa
de H para lograr un buen desempeiio en la deteccion. De la misma forma, el periodograma (utilizado
en el DBEnF) no es un estimador consistente, por lo cual se esperaria que al utilizar un mejor
estimador como lo es el Periodograma de Bartlett o de Welch, se logre determinar una PSD
(considerando el compromiso entre resolucién y varianza) que impacte favorablemente al
desempefio del DBEnF. Por lo tanto, el buen desempeiio del DBEnF dependera de la distribucion
estadistica del conjunto de muestras asi como de i) la cantidad de clases, L, con que se construye

el histograma vy ii) la estimacion de la densidad espectral de potencia (Periodograma) con el que

se calcula el T(x)y 2,los cuales son abordados en el siguiente capitulo.
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Capitulo 4. Analisis de resultados de la evaluacién del detector de
entropia

Como se menciond en el capitulo anterior, el DBEnF requiere estimar el valor de entropia a partir
de la potencia de las muestras de la sefial (ruido o sefial primaria) que ocupa el canal de interés. Sin
embargo, la distribucion estadistica de las muestras tiene un impacto en el cdlculo del estadistico
de prueba T(x) y del umbral de deteccion A, ya que ambos dependen del valor de entropia obtenido.
En este sentido el buen desempefio del detector dependera entonces de dos factores: i) la cantidad
de clases, L, con que se construye el histograma para calcular la entropia y ii) la estimacion de la

densidad espectral de potencia (Periodograma) con el que se calcula el T(x) vy A.Eneste capitulo,

analiza y evalda el impacto que presentan estos factores y, para ello se divide, de manera l6gica, en
dos partes: en la primera parte se analiza el impacto de algunas reglas que calculan la cantidad
Optima de L para la construccion del histograma sobre el desempeiio del DBEnF, mientras que en
la segunda parte se analiza el efecto de la varianza (medido en términos de M segmentos) y
resolucion espectral (medido en términos de K puntos) utilizados en el método del periodograma
sobre el célculo de la entropia de la sefal. Los resultados muestran que el compromiso que existe

entre los valores de K y M afectan el desempefio del DBEnF.

4.1 Analisis numérico de técnicas de estimacion basadas en histogramas
para la deteccion de espectro basada en entropia

4.1.1 Descripcion del modelo de simulaciéon

Para evaluar el impacto de L sobre el desempefio del DBEnF, se consider6 el modelo de evaluacién
presentado en la Figura 8. Para estimar 7(x), primeramente, se calcula la magnitud del espectro
X(k) de la sefial recibida x(n). Después se construye el histograma en funcién de L'y se obtiene 7(x)
= H para resolver la prueba de hip6tesis. El umbral de deteccion (A) se calcula a partir de la entropia

de ruido ( O'HL) y de la probabilidad de falsa alarma (P,), tal y como se describe en la ecuacién (25).
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Figura 8. Diagrama a bloques del detector basado en Entropia en el dominio de la frecuencia.

Para las sefales a detectar se consideraron las siguientes técnicas de modulacién: Modulacion de
amplitud de banda lateral tnica (SSB), modulacién de frecuencia (FM), modulacién por
desplazamiento de fase, de los tipos QPSK y 16-QAM. La justificaciéon de evaluar sefiales
moduladas SSB es solo para fines de comparacién, debido a que este tipo de sefiales se consideran
en los primeros trabajos del detector basado en entropia [48-49]. Las sefiales QPSK y 16-QAM
actualmente se incluyen en el estindar IEEE 802.22 / WRAN (Red inaldmbrica de 4rea regional)
con capacidades de radio cognitiva [108], mientras que las sefiales de FM se utilizan en micréfonos

inaldmbricos operando en bandas de television [109].

4.1.2 Resultados de la evaluacion del DBEnF

Para evaluar el rendimiento del DBEnF, se llevaron a cabo numerosas simulaciones. Para sefiales
SSB y FM, se utiliz6 una frecuencia portadora, fc = 40 KHz y una frecuencia de muestreo f. = 8f.
Para las sefiales QPSK y 16-QAM. la tasa de simbolos de banda base, f, es igual a 1 Mbps, la
frecuencia de muestreo en el receptor cognitivo es de 64 MHz. El tamaio de la muestra de la DFT
es N=4096 puntos. Se considerd un canal Gaussiano (AWGN) con una potencia de ruido de fondo
fija P=-55 dBm. El algoritmo de evaluacién se ejecuté6 mediante una simulacién Monte Carlo
utilizando el modelo del sistema presentado en la Figura 8. En cada experimento, se consideraron
10,000 ensayos para diferentes entornos de SNR especificados en cada caso. Las probabilidades de
deteccion y de falsa alarma indicadas por P, y P,, respectivamente, se utilizaron para evaluar el
desempefio del detector. Para lograr una mejor utilizacién del espectro, la P, no debe ser mayor a
0.1. Cada senal primaria se evalia en el proceso de deteccion de espectro utilizando las reglas para

calcular L (nimero de clases) mencionadas en el capitulo 3, también se calculan 7T(x) y A con la
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misma regla con la que se obtuvo L. Los valores estimados de H a partir de cada regla de histograma

para cada esquema de modulacidn se presentan en las Tablas 3 y 4.

Tabla 3. Estimacion de H para cada seiial primaria con un entorno de propagacion de SNR=5 dB.

Reglas

Sefial .. . p
Fijo a 5 clases Fijo a 15 clases Sturges Raiz cuadrada Scott
AWGN 1.880 3.386 2.825 4452 3425
SSB 0.080 0.308 0.153 1.290 1.877
FM 0.228 1.172 0.607 2.154 2.115
QPSK 1.368 2.893 2322 3937 3.098
16QAM 1374 2.882 2335 3931 3.088

Tabla 4. Estimacion de H para cada sefial primaria con un entorno de propagacion de SNR= -15 dB.

Reglas

Sefial .. .. P
Fijo a 5 clases Fijo a 15 clases Sturges Raiz cuadrada Scott
AWGN 1.880 3.386 2.8250 44520 3425
SSB 1.6084 3.0896 2.5337 4.1626 3412
FM 1.8178 3.3281 2.7549 4.3989 3421
QPSK 1.8673 3.3880 2.8201 44511 3428
16QAM 1.8713 3.3813 2.8189 44488 3426

De acuerdo con los resultados que se muestran en la Tabla 3, se puede observar que cada
una de las reglas para obtener el histograma, proporcionan una estimacion de H para la sefal de
ruido (AWGN) significativamente distinta con respecto a las obtenidas para las sefiales primarias
(SSB, FM, QPSK y 16QAM) cuando se considera un nivel de SNR=-5 dB. Por otro lado, se puede
observar en la Tabla 4, que cuando el canal de propagacién ofrece una menor calidad (SNR=-15
dB), para cualquier regla, no existe diferencia significativa entre los valores de H obtenidos tanto
para el ruido como para las sefiales primarias. Considerando los resultados de las Tablas 3 y 4, se
puede establecer que existe un valor de SNR (SNR Wall) en el que el DBEnF podria resolver con
precision sobre la disponibilidad de canal (al menos con el 90% de confiabilidad que establece el
estdndar), mds alld de este limite no garantizaria la minima tasa de deteccion requerida, ya que no
lograria diferenciar entre las hipétesis H, y H,. En las Figuras 9-12 se muestra el desempefio de la
P, del DBEnF para cada regla que calcula el histograma. En estas curvas se observa la sensibilidad
que presenta el detector para las diferentes estimaciones de entropia y diferentes valores de SNR.
De las Figuras 9 y 10 se puede observar que el detector logra un mejor desempefio cuando las
sefiales a detectar son del tipo SSB y FM respectivamente, en comparacién cuando se consideran
las senales QPSK y 16-QAM (Figuras 11 y 12 respectivamente). Cuando las sefiales a detectar son
del tipo analdgicas, el SNR-Wall se localiza a -22 dB (sefiales SSB) y -17 dB (sefiales FM), sin

49



importar la regla para calcular histograma, con excepcion de la regla de Scott, regla con la que el

detector logra el peor desempefio. Por el contrario, para sefiales digitales, la regla de Scott es la que

permite al detector lograr el mejor valor de SNR-Wall (aproximadamente en -5 dB) Otra

caracteristica es que la P, se mantiene constante (aproximadamente 0,1), lo que es deseable para

cualquier técnica de deteccidn de espectro.

El buen desempeiio que logra el detector cuando las sefiales primarias son del tipo SSB y

FM se debe principalmente a que las muestras de magnitud del espectro representan una

distribucién estadistica que tiende a ser binomial esto es, la agrupacion de los datos concentrado al
centro del histograma. Por el contrario, las muestras de magnitud de espectro QPSK y 16QAM
presentan una distribucidn con tendencia Gaussiana, por lo que cuando se aplica la regla de Scott
el DBEnF logra el mejor desempefio, ya que esta reportado que esta regla ofrece un mejor
desempefio cuando los datos siguen una distribucién Normal. Con estos resultados, se puede
establecer que el DBEnF no es un detector ciego tal y como lo sugieren en [41-46], porque para

lograr su mejor desempeiio, el DBEnF requiere conocer previamente la distribucion estadistica del

espectro de la sefial primaria para maximizar su P,.
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Figura 9. Desempeiio en la detecciéon con respecto a SNR para una sefiial primaria SSB.
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Figura 10. Desempeiio en la deteccion con respecto a SNR para una sefial primaria FM.
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Figura 11. Desempeifio en la deteccion con respecto a SNR para una sefial primaria QPSK.
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Figura 12. Desempeiio en la deteccion con respecto a SNR para una seiial primaria 16-QAM.

4.2 Analisis de la varianza y resolucion espectral en la estimacion de
entropia.

Para evaluar el compromiso entre la resolucion y varianza del periodograma de Bartlett en
el desempenio del DBEnF, se diseiié un banco de pruebas utilizando un software de simulacion
numérica. La estructura del banco de prueba se presenta en el diagrama de flujo de la Figura 13.
Los pardmetros de simulacion se enlistan en la Tabla 5. Durante la evaluacion, varias realizaciones
de solo muestras de ruido (simulando la hipétesis H,) y un nimero de las realizaciones de sefial
modulada més ruido (simulando la hipétesis H,) se generaron para calcular la H para cada caso.
Cada realizacién considera valores especificos para M y K en la técnica de Bartlett. El valor de H,
se estima para cada realizacién de acuerdo con el método del histograma, para ello se considerd L
= 15 clases (este es el valor utilizado en los trabajos [41-46]), también se calcula la Varianza y la
Resolucién de la estimacién de la Densidad Espectral de Potencia (PSD) para cada caso. Las Tablas
6 y 7 muestran los valores de H obtenidos para cada caso de H, y H,, respectivamente para diferentes
valores de Ky M. Mientras que la Tabla 8 presenta la diferencia numérica entre H(H,) y H(H,) para

cada par KM evaluado.
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Figura 13. Proceso para estimar la varianza, resolucion y entropia bajo las hipétesis H, y H..



Tabla 5. Parametros de simulacion.

Pardmetros H, H,;
Tipo de sefal AWGN 64-QAM+AWGN
Potencia -90 dB De acuerdo al SNR
Tamano de la muestra 4096 4096
N)
Intervalo de tiempo (t;) 64 us 64 us
Frecuencia portadora N/A 1 MHz
o)
Frecuencia de muestreo N/A 64f.
)
Transferencia de datos N/A 1 M simbolos/seg

Tabla 6. Valores de varianza, resolucion y H utilizando el periodograma de Bartlett bajo H..

K M Varianza Resolucion H oy
1 4096 1.0618e-17 0.0014 2.3407
2 2048 5.2924e-18 0.0027 2.9003
4 1024 2.5515e-18 0.0055 3.1825
8 512 1.4008e-18 0.0109 3.3339
16 256 6.4980e-19 0.0218 34267
32 128 3.235%-19 0.0437 3.4698
64 64 1.8929%¢-19 0.0874 3.4086
128 32 8.0271e-20 0.1748 3.1613

Tabla 7. Valores de varianza, resolucion y H utilizando el periodograma de Bartlett bajo H..

K M Varianza Resolucion Hyy
1 4096 1.8968 0.0014 02575
2 2048 1.4242 0.0027 0.3462
4 1024 1.1678 0.0055 0.4049
8 512 1.0329 0.0109 04274
16 256 0.9902 0.0218 04325
32 128 0.9658 0.0437 0.3605
64 64 0.9180 0.0874 0.2006
128 32 0.3479 0.1748 0.7846

Tabla 8. Diferencia numérica de entropia H, para H, y H..

1 4096 2.0832
2 2048 2.5541
4 1024 27776
8 512 2.9065
16 256 2.9942
32 128 3.1093
64 64 3.2080

128 32 23767




De las Tablas 6 y 7, se puede observar que la Varianza de la estimacién de PSD disminuye
a medida que K aumenta. Esto se observa para ambos casos, H, y H,. Estd documentado en [105-
107], que a medida que se reduce la Varianza se logra una estimacién més suave de la PSD, es decir
una Resolucién alta. Del mismo modo, se obtiene una Resolucién baja a medida que K disminuye.
Una Resolucidn alta significa que algunos de los componentes espectrales no se pueden observar,
lo que resulta en la pérdida de informacién espectral de la sefal recibida. Estos resultados
demuestran que existe un compromiso entre la Varianza y la Resolucién de la estimacion de la
PSD. Por otro lado, para demostrar que el compromiso antes mencionado tiene un impacto en la
estimacion de la entropia, la Figura 14 presenta el comportamiento de la entropia para H, y H, en
funcién de la Relacion Resolucidn - Varianza (RVR) para cada par KM. La métrica RVR se calcula

de la siguiente manera:

RVR(K ,M )= logz(mj (44)

V(K.M)

donde R(K, M)y V(K, M) corresponden a la Resolucion y la Varianza, respectivamente, obtenidas
para algunos valores K y M. De la Figura 14 y la Tabla 8 se observa que la mayor diferencia
numérica entre H (H,) y H (H,) es cuando K=M= /N . Por lo tanto, es posible concluir que el caso

mads favorable para diferenciar entre H, y H, es cuando K=M=64.

48 50 52 54 56 58 60 10 8 6 4 2
RVR,, (KM) RVR,, (K,M)
o 1

Figura 14. Entropia (H) como funcion de razén de cambio de la Resolucion — Varianza bajo H.
(Izquierda) y H. (Derecha).
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4.2.1 Evaluacion del desempeiio del DBEnF con base al periodograma de Bartlett

El desempeiio de cualquier detector de espectro se evaliia con la probabilidad de deteccién P,y la
probabilidad de falsa alarma P,. La P, cuantifica la capacidad de detectar correctamente la presencia
de una sefial primaria. Mientras tanto, la P, representa la posibilidad de detectar erroneamente la
presencia de una sefial primaria cuando solo hay ruido en el canal presente. Con el fin de evaluar
el impacto de los parametros del periodograma de Bartlett en el rendimiento de DBEnF (DBEnF,),

se implement6 la herramienta computacional representado en la Figura 15.

Los pardmetros de simulacién de las sefales involucradas en el proceso de deteccion
describen en la Tabla 5. Con el fin de validar la robustez del detector a la incertidumbre de ruido,
en esta evaluacién se agrega un factor de incertidumbre de ruido al proceso de ruido. La
incertidumbre de ruido se genera de acuerdo con el modelo propuesto por [110]. Los resultados
se obtuvieron a través de simulaciones de Monte Carlo considerando 10,000 realizaciones para
cada métrica. La Figura 16 muestra las curvas de sensibilidad para el DBEnF, (considerando el
periodograma de Bartlett). Las curvas de sensibilidad describen la P, como una funcién del SNR
de la sefial recibida. Por lo tanto, permiten identificar el SNR minimo necesario para cumplir con
una P, en especifico. Las curvas observadas en la Figura 16 se obtuvieron para diferentes valores

de Ky M. El mejor desempeno del DBEnF, se logra cuando K=M.

La estrategia propuesta en [46] permite estimar H a partir del periodograma de las muestras
recibidas. Aqui, el valor de H se compara con dos umbrales, A, y A, para resolver el estado del
canal de interés. Los umbrales se obtienen en funcién de un factor de ajuste A, dado por A, = A-A,
y b, =L+ A,, el valor de A se obtiene a partir de (25). Si H < A,, la ocupacion del canal se resuelve
como ocupado, y si H > A,, el canal se considera libre. Sin embargo, si A, <H <A\, las dos dltimas
estimaciones de H se promedian y se comparan con A, y de esta manera se decide sobre el estado
del canal. Este esquema proporciona un mejor rendimiento que el de las estrategias de un solo

umbral.
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Figura 15. DBEnF con el periodograma de Bartlett incorporado (DBEnF.).
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Para validar que la deteccion del esquema propuesto (DBEnF,) mejora el desempefio del
detector de doble umbral propuesto en [46], las curvas de sensibilidad para DBEnF basadas en el
periodograma tnico (DBEnF,) y basadas en el periodograma de Bartlett (DBEnF,) se presentan en
la Figura 17. En la Figura 17 se observa que el DBEnF, para K = 64 presenta el mejor desempefio
comparado con el DBEnF,. Sin embargo, el mejor desempeiio que logra el DBEnF, cuando se aplica
la estrategia de doble umbral A,=0.4 es cuando K=M=64. La Figura 18 muestra las curvas ROC de
los resultados mostrados en la Figura 18 para un SNR=-17 dB. La Figura 19 muestra la P, obtenida
por la simulacién en funcién de la P, esperada por el criterio Neyman-Pearson, tal y como se
establece en (25). Para los resultados mostrados en la Figura 19 se consideré un factor de
incertidumbre de ruido UNC =5 dB Lo que se debe notar en esta curva es que atin bajo la presencia

de incertidumbre del ruido, la P, obtenida del detector es aproximada al valor analitico esperado.

——-Periodograma

09 Bartlett, K=2 / 1
Bartlett, K=4 I/, /
—+— Bartlett, K=8 / I/
0.8 Bartlett, K=16 / / /7
Bartlett, K=32 vy

0.7 || —=—Bartlett, K=64
—o— Bartlett, K=128

25 -24 23 22 -21 -20 -19 -18 -17 -16 -15 -14 -13 -12 -11 -10 -9 -8
SNR (dB)

Figura 16. Curvas de sensibilidad para diferentes valores de M, para una P.=0.1.

1

-~ Entropia de amplitud
0.9H
Periodograma /
Periodograma, Ao=0.4 /
0.8 | —=— Bartlett, K=64
—e—Bartlett, K=64, Ao=0.4 #

0.7F

0.1F=

0 T S S S S S ST ST N
-25 -24 -23 -22 -21 -20 -19 -18 -17 -16 -15 -14 -13 -12 -11 -10 -9 -8
SNR (dB)

Figura 17. Comparacion de curvas de sensibilidad para P.=0.1.
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Figura 18. Comparacion de curvas ROC para SNR = -17 dB.
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Figura 19. Evaluacion de la P, bajo UNC = 5 dB.

43 Andlisis de los parametros del periodograma de Welch en la
estimacion de la entropia

Por otro lado, en la literatura se reporta que se obtienen mejoras de la estimacion del espectro
de potencia utilizando el periodograma de Welch con respecto al periodograma de Bartlett. En el
periodograma de Welch se considera un segmento de datos proveniente de la muestra de la sefial
recibida, la cual se divide en K bloques de longitud M puntos; pero a diferencia del periodograma

de Bartlett, la técnica de Welch permite el solapamiento entre bloques una determinada cantidad de
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puntos. Este efecto se conoce como traslape. De esta manera, se mantiene la Resolucién (esto es,
la longitud de la secuencia no varia) del método de Bartlett, pero al aumentar el nimero de
periodogramas modificados que van a promediarse, Varianza se reduce. Asi, se mejora la
Resolucién manteniendo la misma Varianza que en el método de Bartlett. En la Figura 20 se
muestran las curvas de sensibilidad del desempefio del DBEnF, contra el DBEnF utilizando el
periodograma de Welch para diferentes traslapes. Se observa que el mejor desempeiio se logra con
el DBEnF, debido al compromiso logrado entre Resolucién y Varianza cuando K=M. Para el caso
de utilizar el periodograma de Welch, si bien se tienen los mismos valores de K=M, esta técnica
traslapa los segmentos de datos, modificando asi la Resolucion o la Varianza, pero no ambos, por
lo que al mejorar una de estas dos caracteristicas se compromete la otra, por lo que el valor de H

estimado no le permitird al detector mejorar su desempeio.

1 r . . . v . e 8 8 8 8
=
—&— Bartlett, K=64, M=64 '/

09k | 4+ \Wiech, K= 50% [ 4 1

64, M=64, Ov:
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0.8 F | —8— Wilech, K=64, M=64, Ov:
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! 4
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Figura 20. Analisis de sensibilidad de los detectores DBEnF, (utilizando periodograma de Bartlett) y DBEnF, (utilizando el

periodograma de Welch).

44 Comparacion del desempeiio del DBEnF con el detector de energia
(DE)

En [111], los autores presentan la evaluacion del Detector de Energia (DE) basado en el

periodograma de Welch para la deteccion de espectro aplicada a CR. Los autores analizan el

impacto del nimero de puntos en la TFD y el niimero de periodogramas promediados para la

estimaciéon del PSD en el rendimiento del DE. Los autores identifican que la inclusion de estos

60



parametros en la distribucidn del estadistico de prueba utilizado para detectar la presencia del UP,
mejora la probabilidad de deteccién. Sin embargo, en presencia de incertidumbre de ruido, la
mejora en la probabilidad de deteccién vendrd a expensas de una mayor probabilidad de falsa
alarma. Considerando este enfoque, es posible incrementar la probabilidad de deteccion de una
sefial dada a medida que baja el SNR, sin aumentar el nimero de muestras de la sefial recibida. Sin
embargo, para mantener una probabilidad constante de falsa alarma, se necesitan técnicas precisas
para la estimacién de la varianza del ruido, porque el valor del umbral de deteccién del DE es
altamente dependiente de la potencia de ruido presente en cada intervalo de deteccién. Lo anterior
se muestra graficamente en las curvas de sensibilidad de la Figura 21. Se observa que bajo

condiciones de UNC=0 dB, si bien la P, aumenta a medida que aumenta el traslape y disminuye el

09

SNR, el valor de la P, no converge al valor de 0.1.
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Figura 21. Curvas de sensibilidad para el DE (N=4096, L=64, K=64), UNC=0 dB.

La Figura 22 muestra un comparativo entre las curvas de sensibilidad del DBEnF, y el DE
utilizando el periodograma de Welch con un valor de traslape del 99% (este valor es el que mejor
P, logra el DE). Se observa que para valores de SNR<-17 dB, el DE presenta mayor P, en
comparacion con el DBEnFB, lo anterior no significa que el DE también cumple con la P, requerida.
Observe que la P, para el DBEnF, converge al valor de 0.1 y el DE no lo hace; lo que significa que
el DE llega a su limite de SNR wall donde no puede diferenciar correctamente entre H, y H,, por lo
que dicho comportamiento mostrado en la Figura 22 significa que el DE determina que existe una

sefal primaria cuando realmente solo existe ruido, que, en términos de deteccion espectral, es un
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desaprovechamiento del espectro radioeléctrico. Para el caso del DBEnF, la P, que se muestra en
la Figura 22 es vélida para todo valor de SNR con una P, de 0.1; y para el caso del DE, la P, que se
muestra en la Figura 22 es vélida, pero no para una P, de 0.1 si no para 0.5 para cualquier valor de
SNR. Lo anterior confirma la robustez del DBEnF, a la incertidumbre del ruido con respecto al DE;
que si bien en esta evaluaciéon la UNC=0 dB, el mismo comportamiento del DBEnF, se mantiene a

medida que aumenta el valor de UNC tal y como se mostré en la Figura 19.
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Figura 22. Comparacion entre DBEnFB contra el DE utilizando Welch para una P.=0.1 y UNC=0 dB.

4.5 Conclusiones y comentarios finales

El nimero de clases utilizados para construir un histograma para estimar la entropia es
critico. Algunas de las reglas reportadas en la literatura se utilizaron para evaluar el rendimiento del
DBEnF. Se observd que la mejor regla para calcular el nimero de clases es el que maximiza el
rendimiento del DBEnF en términos de la P,. Para el caso de las sefiales analdgicas, el mejor
desempefio del detector de entropia se obtiene con la regla de la raiz cuadrada, aunque este resultado
no es significativo en comparacién con las otras reglas aplicadas. Para este caso, y considerando
que ninguna de las reglas supera a la otra, es recomendable aplicar la regla de fijo a 5 o 15 clases
para estimar el valor de entropia, ya que estas requieren de una menor complejidad computacional
e impactaria favorablemente en el tiempo de procesamiento para calcular el estadistico de prueba
T (x). Sin embargo, el conjunto de muestras de las sefiales QPSK y 16-QAM que describen una

distribucién normal, la regla de Scott permite que el detector logre una mejor P,. Por otro lado, la
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estimacion del espectro de potencia de las muestras de la sefial recibida es critica, por lo que la
técnica del periodograma juega un papel importante en el desempefio del DBEnF. Con respecto al
periodograma de Bartlett (DBEnF,), la Varianza, obtenida de la estimacion del espectro de potencia,
disminuye a medida que aumenta la Resolucidn espectral, por lo que se debe estimar el compromiso

entre Varianza y Resolucién. En este trabajo las mejores caracteristicas del detector se logran

cuando K=M= /N .
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Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro

El espectro radioeléctrico, es un recurso natural limitado y un bien de dominio publico, donde el
Estado es quien lo administra, gestiona y asigna sus condiciones de uso para utilizarlo de manera
eficiente. Este recurso natural, es un medio intangible que se utiliza para la prestacion de servicios
de comunicaciones en conjunto con medios tangibles como lo son cables, fibra dptica, entre otros.
En la actualidad, la forma en como se explota el espectro radioeléctrico, estd siendo rebasado,
debido a la politica de asignacion fija que actualmente predomina en el uso de canales de
comunicacion (llamados canales primarios), lo cual no permite que se cumplan los requerimientos
de espectro que las nuevas tecnologias y servicios demandan. Con el fin de darle solucién a lo
anterior, se han propuesto nuevos esquemas regulatorios flexibles para mejorar el funcionamiento
de las redes de comunicacion inaldmbricas, ejemplo de estas tecnologias es el Radio Cognoscitivo
(RC). La tecnologia RC permite a aquellos usuarios secundarios (US) que deseen operar en las
bandas de frecuencia en las que opera el usuario primario (UP) acceder a ellas, toda vez que éstos
no utilicen el espectro en el dominio del espacio y tiempo. Dicho acceso al medio se logra a través
de un esquema dindmico y coordinado que garantice una interferencia minima entre usuarios

posible.

La tecnologia RC, es un sistema que adapta la frecuencia, el ancho de banda y la duracién
de la transmision de acuerdo a su entorno radioeléctrico. A este esquema en RC se le conoce
también como RC de Acceso Dindmico al Espectro. Para implementar el modelo RC para DSA, los
USs deben detectar el entorno radioeléctrico por medio de detectores de espectro, los cuales
detectan la presencia de los UPs para evitar transmitir simultineamente y ocasionarles
interferencias. Existen tres esquemas de comparticién de espectro consideradas en la tecnologia
RC: overlay, underlay e interweaving. En el esquema overlay, los UPs y USs transmiten
simultineamente en la misma ubicacién, tiempo y frecuencia. En el esquema underlay, los USs
tienen restricciones en la densidad de potencia de sus transmisiones con la finalidad de coexistir
con los sistemas de los UPs. En el esquema de comparticion interweaving, en este esquema de
comparticion, los USs transmiten en los espacios espectrales libres o “huecos espectrales”, es decir,
los USs se encargan de identificar aquellas ubicaciones, intervalos de tiempo y frecuencias que los

UPs no estdn utilizando, para posteriormente transmitir. La tecnologia RC tiene diversas
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aplicaciones y se prevé que en el futuro se implementen en sistemas mas complejos, como lo son
las redes Smart Grid, telefonia mévil y aplicaciones médicas, entre otras. Las técnicas de RC en
aplicaciones militares son emergentes y un ejemplo de su potencial es la capacidad de identificar
comunicaciones de enemigos. En condiciones de emergencia y en situaciones de desastres
naturales, la infraestructura de comunicaciones inaldmbricas puede colapsar debido al aumento de
trafico de informacion o a la caida de los servicios. Por lo tanto, existe una gran necesidad de utilizar
RC para formar redes de comunicacién de emergencia que sean confiables y usen el espectro de
manera dindmica, de tal manera que se faciliten las comunicaciones y se habilite la interoperabilidad
de los dispositivos. Las redes “Smart Grid” consisten de infraestructuras “Advanced Metering
Infrastructure (AMI)”, (en casas o edificios) de redes del tipo “Field Area Network (FAN)” y redes
“Wide Area Network (WAN)”. Al habilitar RC en este tipo de redes se obtiene, ademds de un
acceso dindmico al espectro, la posibilidad de desarrollar mecanismos de coexistencia para
coordinar el uso del espectro y priorizarlo de acuerdo al tréfico de la red Smart Grid. La tecnologia
RC puede implementarse en aplicaciones médicas inaldmbricas conocidas como telemedicina,
debido a que puede mejorar el nivel de la calidad del servicio entre los dispositivos médicos al
definir prioridades para acceder al espectro. Un ejemplo de aplicacién potencial de RC en los
servicios de telemedicina son las redes “Medical Body Area Network (MBAN)” implementadas
para monitorear los signos vitales de las personas (temperatura, presion, oxigenacién en la sangre,

generacion de electrocardiogramas, etc.).

El incremento de sistemas y servicios inaldmbricos a forzado a las politicas actuales de
administracién, gestion y uso del espectro radioeléctrico a encaminarse a atender los retos que
actualmente le demandan. Como se ha reportado, algunas mediciones sobre el uso del espectro
indican que no existe una falta o escasez de espectro radioeléctrico, sino més bien, una forma poco
adecuada de utilizarlo y administrarlo. Es por esta razén que implementar tecnologias de Acceso
Dindmica al Espectro resulta atractivo a corto o mediano plazo, en comparacion con la estrategia
de generar nuevo espectro con aplicacion en sistemas de comunicaciones en las bandas mds altas

del espectro radioeléctrico.
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51 Resumen de la investigacion

En este trabajo se propuso un detector con base a la entropia en el dominio
de la frecuencia (DBEnF) que utiliza el periodograma de Bartlett como técnica para estimar el valor
del estadistico de prueba y el umbral de deteccion. Para lo anterior se determinaron; i) el niimero
de clases utilizados en la construccion del histograma y ii) la estimacion del espectro de potencia
de las muestras de la sefial recibida. Se demostré que la estimacion de la entropia esté directamente
relacionada con las probabilidades de ocurrencia del histograma utilizado. Se evaluaron diferentes
reglas para construir el histograma y se analizé el impacto de la cantidad de clases utilizados en la
construccién del histograma sobre el desempeiio de la deteccién del DBEnF. Cabe mencionar que
la regla de Scott (una de las técnicas para construir el histograma) es la que mejor contribuye para
incrementar el desempefio del detector, siempre y cuando las sefales a detectar sean digitales. Los
resultados analizados establecen que la cantidad de clases utilizados para construir un histograma
y estimar la entropia es critico y dependiente de la distribucion estadistica de la sefial primaria. Por
otro lado, la estimacion precisa del espectro de potencia a partir de las muestras de la sefial recibida
depende del valor de la Varianza y Resolucion que se obtienen con la técnica del periodograma. De
los resultados obtenidos se puede concluir que el compromiso que existe entre Varianza y
Resolucion tienen una influencia sobre el desempefio del detector, sobretodo bajo condiciones de
incertidumbre de ruido en entornos de baja SNR Ambos aspectos: construccion del histograma y
estimacion de la potencia influyen en la estimacion de la entropia utilizada para resolver la prueba
de hipétesis. El primero recae en el hecho de elegir un valor de L que construya un histograma a
partir del espectro en potencia (Ya sea por el Periodograma simple, de Bartlett o de Welch) y que
favorezca el incremento de la P, a medida que el SNR disminuye. Para la estimacién de potencia es
necesario aplicar alguna técnica de procesamiento de sefiales con la cual se obtenga el espectro de
potencia, ya que modifica su distribucion estadistica, la forma del histograma y por lo tanto el valor
de entropia, lo cual también favorece para elegir con mejor precision entre H, y H, a medida que el

SNR es bajo.
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5.2

Lecciones aprendidas

El esquema de detector basado en la entropia (DBEnF) es:

53

Sensible a la distribucidon estadistica de la sefial primaria, ya que, para los mismos
parametros de operacion del detector, su desempeiio es diferente para cada esquema de
modulacién considerada.

Es un detector semiciego; ya que necesita como referencia, un valor de entropia del ruido
como umbral para resolver la prueba de hipétesis.

Es robusto a la incertidumbre del ruido siempre y cuando el estadistico de prueba (7(x)) y

el umbral (L) se estimen con el mismo nimero de clases en el histograma.

Contribuciones del DBEnF,

Desarrollo de una herramienta de computo que permite evaluar su probabilidad de deteccion
y de falsa alarma, considerando incertidumbre del ruido para un rango de relacién sefial a
ruido (SNR) determinado.

Debido a los procedimientos matematicos utilizados (fft e histogramas) en su algoritmo,
resulta ser una propuesta de relativa baja complejidad para implementarlo fisicamente en
algtin microcontrolador o procesador de sefiales digitales.

La entropia de la potencia de ruido estd en funcion de su distribucién estadistica y no de su
amplitud instantdnea; por lo cual, al implementar fisicamente este esquema de deteccion
propuesto, es posible estimar el umbral de referencia antes de empezar a operar. Para lo
anterior, se requiere generar un conjunto de muestras con distribuciéon Gaussiana (No es

critica la amplitud) y establecer los valores de L, Ky M.
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54 Contribuciones académicas

1. Prieto, G., Andrade, A. G., Martinez, D. M., & Galaviz, G. (2018). On the Evaluation of an
Entropy-Based Spectrum Sensing Strategy Applied to Cognitive Radio Networks. IEEE
Access, 6, 64828-64835.

2. Prieto, G., Andrade, A. G., & Martinez, D. M. (2019). Numerical Analysis of Histogram-
Based Estimation Techniques for Entropy-Based Spectrum Sensing./ETE Technical
Review, 1-7.

55 Trabajo futuro

La mejora en el desempefio de la deteccién del DBEnF al incorporar el Periodograma de Batlett
es debido a que se obtuvieron espectros de potencia mas precisos a diferencia de solo utilizer el
Periodograma simple. Lo anterior genero que se estimaran valores de entropia con diferencias
numericas significativas cuando las muestras de la sefial recibida correspondian a H, y H,. Sin
embargo, la estimacion de entropia (Entropia de Shannon) se realizo de igual manera que en el
DBENF, por lo que la mejora estuvo en el procesamiento de las muestras de la sefial recibida y
no en el calculo del estadistico de prueba y umbral de decision. Por lo anterior, se considera
como trabajo futuro utilizar otras formas de estimar la entropia de tal manera que genere
estadisticos de prueba y umbrales de decision capaces de resolver el estado de un canal con

precision.

Segun lo reportado en [116] el DBEnF y el DE son de las tecnicas que le toman fracciones de
segundos para determinar el estado del canal en comparacién con el detector de matriz de
covarianza (COV) que le toma cientos de segundos. Sin embargo, el COV muestra una alta
precision al realizar la deteccién con respecto al DE y DBEnF. Se tiene considerado que
tecnologias como 5G brinden servicios de baja latencia (hasta de 1 ms) por lo que resulta
imperativo trabajar en tecnicas de deteccidn de espectro que cuenten con una estructura capaz
de realizar la deteccion en el menor tiempo posible. En este trabajo de investigacion se demostro
que el DE es sensible a la UNC en comparacién con el DBEnF,. Por lo tanto, como trabajo
futuro se determinara la cantidad de muestras minimas con que el DBEnF, puede mantener su
desempefio en la deteccidn bajo condiciones de UNC y en bajos escenarios de SNR, ya que al

utilizar menos muestras de la sefial recibida, menor sera el tiempo que le tome en realizar la
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deteccion.

Considerando el entorno real de los sistemas de comunicaciones inalambricas; los retos de
cualquier técnica de deteccidon de espectro es superar los efectos adversos de la incertidumbre
del ruido, el desvanecimiento y los terminales ocultos; sin embargo, la deteccién cooperativa,
es propuesta [112] como una opcidn para resolver estos retos. Sin embargo, en los esquemas de
deteccion cooperativa planteados en [113-115] se basan en nodos individuales con esquemas
de deteccion basados en el DE, el cual (a diferencia del DBEnF.) es sensible a la UNC. Por lo
tanto, como trabajo futuro, se considera evaluar y analizar el desempefio del DBEnF, planteado
en este trabajo de investigacion bajo un esquema de deteccién cooperativa; donde se evalide su
desempefio bajo incertidumbre de ruido, desvanecimiento y UPs ocultos, bajo entornos severos
de SNR. Para ello, se evaluarian los esquemas cooperativos basados en un centro de fusién y de
esquema individual cooperativo. Los nodos de deteccion individuales, serian bajo el modelo
del DBEnF, y a su vez se investigaria una forma de calcular de manera 6ptima la cantidad de
clases a utilizar en el histograma para estimar la entropia del estadistico de prueba. De este
modo, se lograria alcanzar mejores probabilidades de deteccidn; ya que se obtendrian valores
numéricos de estimaciones de entropia con significativa diferencia cuando se cumpla H, o H,,
logrando que el detector elija correctamente el estado del canal, esperando mejorar el

desempefio reportado en [46].
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