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EVALUACION BASADA EN RADIO DEFINIDO POR SOFTWARE DE
ALGORITMOS DE DETECCION ESPECTRAL

Resumen aprobado por:

Dr. Guillermo Galaviz Yanez Dr. Angel Gabriel Andrade Redtiga

Codirector de Tesis Codirector de Tesis

Debido a la finita capacidad del espectro electromagnético como medio de trans-
mision inalambrico y al aumento de su demanda gracias al incremento en el nimero de
dispositivos de telecomunicacién, asi como la cantidad de informacién que emiten, se
percibe una aparente escasez de este recurso. Sin embargo, diversos estudios reportan
que esto se debe a una administracién fija del espectro, cuyo fin es lograr una coexis-
tencia libre de interferencia entre los diversos servicios de telecomunicacion. Esta forma
estatica de administrar el espectro ya no es una opcién, por lo que en la busqueda
de alternativas para hacer mas eficiente el uso del espectro radioeléctrico, se propone
el acceso dinamico al espectro disponible dentro de los anchos de banda propietarios.
Esta propuesta se apoya de la Radio Cognoscitiva como un sistema inteligente capaz
de conservar un entorno libre de interferencia entre usuarios no titulares (Usuarios Se-
cundarios) y titulares (Usuarios Primarios). Sin embargo, es necesario que la Radio
Cognoscitiva cuente con un conocimiento rapido y preciso sobre la ocupacion del es-
pectro en un tiempo determinado. Para lograr lo anterior es necesario contar con un
algoritmo de deteccion espectral, capaz de enfrentar factores como la incertidumbre de
ruido y la baja potencia de la senal de un usuario en relacién a la potencia del ruido (ba-
ja SNR). Entre los diversos de algoritmos de deteccién que se reportan en la literatura,
sobresale el Detector de Energia (DE), de baja complejidad computacional y de facil
implementacién, sin embargo, la incertidumbre del ruido tiene un efecto negativo en su
desempeno. El detector de entropia es un algoritmo que comparte algunas cualidades
del DE, pero ademés es robusto ante la incertidumbre del ruido. En este trabajo se
implementan, en una plataforma de Radio Definido por Software (SDR), los detectores
con base a la energia y entropia. Se evalta su capacidad de deteccion bajo condiciones
de incertidumbre de ruido y en entornos de bajo SNR.
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Capitulo I

Introducciéon

I.1. Antecedente

El espectro electromagnético ademéas de ser un medio de transmision es un recurso
natural y finito que permite el intercambio de informaciéon de manera inaldmbrica.

La calidad de la comunicacién inaldmbrica depende en gran parte de la interferencia
generada entre usuarios. Para reducirla, el Estado divide el espectro en bandas de
frecuencia y las ofrece a los distintos proveedores de servicios de telecomunicacion.
Aunque esta forma de regular el espectro asegura la coexistencia libre de interferencia
entre proveedores, su asignacién fija representa un obstéculo para el uso dindmico (on
demand) de este recurso.

Por otro lado, los avances tecnoldgicos brindan una amplia variedad de dispositivos
moviles que facilitan el acceso a servicios digitales, desde cualquier lugar y en todo
momento, por lo que el nimero de usuarios que utilizan el espectro se ha incrementado.
Debido a la capacidad de estos dispositivos de generar contenido multimedia (video en
alta definicién, fotografias, audio) el tréafico inaldmbrico de datos por usuario también
se encuentra en aumento. Ademas de observar un incremento en la demanda de recursos
espectrales, también se observa un cambio en la tendencia sobre el uso de los servicios
de telecomunicacién. Un ejemplo de esto se refleja en la reproduccion de video por
internet y el decremento del tiempo de uso del servicio de television [1]. Algunos estudios

reportan que el espectro radioeléctrico sélo se utiliza una fraccién de tiempo en algunas



regiones geograficas, mientras que en otras no se cuenta con el suficiente recurso para
lograr una buena calidad de servicio (esto se le conoce como la “subutilizacién del
espectro”). Sin embargo, lo que parece una escasez de espectro, es en gran medida, el
resultado de contar con una administracién que con el paso del tiempo se ha vuelto
inadecuada [1].

Ante la inflexibilidad de esta politica de regulacién y de las dindamicas del trafico de
cada sistema inaldmbrico, surgié el concepto de Acceso Dindmico al Espectro (DSA),
el cual propone diversas estrategias de comparticién para aprovechar eficientemente el

espectro radioeléctrico [2].

I[.2. Modelos de DSA para Compartir Espectro

Entre los modelos de comparticiéon de espectro se encuentran el de Uso Exclusivo,
cuya idea principal para mejorar la eficiencia en el aprovechamiento del espectro, con-
siste en brindar flexibilidad a la politica de regulacién del espectro mediante derechos
de propiedad o mediante asignacién dindmica [3]. Brindar derechos de propiedad a los
usuarios titulares de una banda de frecuencias, les permitira vender o rentar parte de
este recurso a otros usuarios. La asignacion dinamica del espectro busca mejorar la
eficiencia del uso de este recurso tomando en consideracién la cantidad de demanda
observada de los servicios en tiempos determinados, reasignando parte del espectro a
quienes mas lo necesiten.

La técnica de Comparticién Abierta propone la utilizacion del espectro sin asig-
nacion como propiedad. Esta técnica esta inspirada en la forma en la que operan los
servicios sin licencia, como las tecnologias Wi-Fi, Bluetooth, Zig-Bee, entre otras [4].

Por 1ltimo, la técnica de Acceso Jerarquico establece que usuarios sin licencia



puedan hacer uso del espectro regulado siempre y cuando se mantenga un nivel de
interferencia minimo sobre los usuarios con licencia. Al compararse con las técnicas de
Uso Exclusivo y de Comparticion Abierta, el modelo de Acceso Jerarquico posee mayor
compatibilidad con la administracion actual del espectro [3]. Para habilitar este modelo
de comparticién de espectro, se ha propuesto la Radio Cognoscitiva, como la tecnologia
capaz de utilizar bandas espectrales de forma dinamica e inteligente, consciente de su
entorno, cuyo proposito es lograr la coexistencia entre usuarios oportunistas y los titu-
lares de un ancho de banda, conservando una calidad de servicio deseable para ambos.

La Radio Cognoscitiva (RC) se define como un sistema inteligente de comunicacién
inalambrica, consciente del entorno radioeléctrico que lo rodea, del cual es capaz de
aprender para adaptar sus parametros de operacién en tiempo real con el fin de lo-
grar una calidad de comunicacién de alta fiabilidad cuando sea y donde se necesite [5].
A partir de esta definicion, las tareas de una RC involucran el observar el entorno ra-
dioeléctrico con el fin de encontrar canales libres de frecuencia, aprender de lo observado
en el entorno y tomar decisiones considerando las necesidades del usuario, finalmente
establece el intercambio de informacién utilizando los parametros adecuados para lograr
una calidad de comunicacién deseada. Debido a que la RC se encuentra en un estado

de observacion constante, estas tareas se definen como Ciclo Cognoscitivo (Figura 1).
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Figura 1: Ciclo cognoscitivo

En los estudios de la RC han surgido diversas estrategias de operacién tales como;
Interweave, Overlay y Underlay [6], las cuales se han analizado para el uso practico de
este sistema en busca de lograr la coexistencia entre usuarios titulares de una banda de
transmisién (Usuario Primario) y los usuarios RC (Usuarios Secundarios).

En un sistema de RC que utiliza el modelo Underlay, se permite la coexistencia
simultanea entre Usuario Primario y el Usuario Secundario en un mismo canal, siempre
y cuando la interferencia de los Usuarios Secundarios no sobrepases un umbral de in-
terferencia tolerable por el Usuario Primario [7]. Para este modelo se requiere conocer
la informacién del estado de canal (CSI), en términos de relacién senal a interferen-
cia mas ruido (SINR), del Usuario Secundario y el Usuario Primario [8]. Debido a las
limitantes que conlleva esta practica, el modelo Underlay es 1til principalmente para
comunicaciones de corto alcance [9].

En el modelo Overlay se permite la coexistencia concurrente del Usuario Secundario



y el Usuario Primario. Esto se logra utilizando una fraccién de la potencia de transmisién
del Usuario Secundario para relevar la transmisién del Usuario Primario. Lo anterior
permite incrementar la potencia de transmision del Usuario Primario, mejorando su
relacion senal a ruido (SNR), a la vez que minimiza la interferencia ocasionada por el
Usuario Secundario [10]. Sin embargo, es necesario que el Usuario Secundario conozca
la informacion que el Usuario Primario desea transmitir.

El modelo Interweave consiste en que un Usuario Secundario utilice oportunamente
los canales libres dentro de un ancho de banda regulado. La RC tiene la labor de
identificar los canales libres en un instante y en una determinada ubicacién geografica,
por lo que la deteccién espectral juega un papel fundamental en este modelo. El modelo
Interweave destaca gracias a la subutilizacion del espectro encontrado en las bandas de
frecuencia por debajo de 3GHz, ademéas de prometer una mejor QoS en comparacién
con los otros modelos, por lo que se mantiene como preferente para aplicarse en un

sistema RC [9].

I.3. Planteamiento del problema

Implementar tecnologia RC implica que los dispositivos moéviles deben establecer,
de manera oportuna y eficiente, un enlace de comunicacién con alguno de los sistemas
inalambricos candidatos a compartir su espectro. Para lo anterior, los usuarios cognosc-
itivos o secundarios deben contar con alguna técnica de deteccion espectral que les
permita identificar aquellos instantes en los que algin Usuario Primario no utilice su
espectro (llamados huecos espectrales) [9]. Adicionalmente, la etapa de deteccién espec-
tral se enfrenta a una variedad de factores que de no ser atendidos, obstaculizaran la

eficiencia de la RC. Entre estos se encuentran el ruido del entorno de propagacién que



dificulta la distincién entre un usuario y un canal libre, y el desvanecimiento de la senal,
que provoca la deteccién erronea de canales libres. Debido a la importancia de mantener
una QoS adecuada para ambos tipos de usuarios, se han estudiado diversos algoritmos
de deteccion espectral con el fin de minimizar el impacto que presentan los obstéculos
anteriormente mencionados. En la siguiente seccién se describen algunos trabajos en
los que se reportan resultados sobre la evaluacién de algunos detectores de espectro. La
intencion es presentar al lector las ventajas y desventajas que ofrecen estas estrategias

de deteccién y justificar, razonablemente, los objetivos de la tesis.

I.3.1. Trabajos Relacionados

Entre los algoritmos de deteccién destaca la Deteccidén por Geoestacionariedad, gra-
cias a su capacidad de detectar acertadamente canales ocupados por otro usuario [11].
Sin embargo, esta técnica requiere de un conocimiento previo sobre el tipo de senal a
detectar, ademas de requerir una elevada complejidad computacional, obstaculizando
su implementacién. Se reporta también la Deteccién por Filtro Acoplado [12], el cual
presenta una alta capacidad de deteccion de senales en entornos con baja SNR, sin
embargo presenta el inconveniente de que el Usuario Secundario requiere sincronizarse
con el Usuario Primario, ademas de un circuito dedicado para cada banda que se desee
observar. Requerir conocimiento previo sobre la senal a detectar es una caracteristica
poco deseable con la que deben contar los detectores para su implementacion en sistemas
de RC, lo que provoca gran interés en estudiar aquellos detectores capaces de realizar
su funcién con un conocimiento casi nulo de las senales de usuario. Estos detectores,
clasificados como ciegos, no requieren conocimiento previo de alguna caracteristica de

la senal a detectar, sin embargo, y al mismo tiempo, esto los hace susceptibles a las



variaciones de la potencia de ruido causadas por los desvanecimientos del entorno en
el que se propaga la senal. Entre los detectores ciegos destaca la Deteccion por Valores
Propios (eigenvalores) [13] [14], esta ofrece menor susceptibilidad al ruido en condi-
ciones de baja SNR, sin embargo, este método de deteccion requiere de una elevada
complejidad computacional en comparacién con otros métodos de deteccién [9)].

Otro ejemplo es el Detector de Energia (DE), que gracias a su baja complejidad
computacional [9] es el que més se ha analizado en la literatura. Para resolver el proble-
ma de ocupacion de canal, el Detector de Energia requiere de un estadistico de prueba y
un umbral de deteccién. El primero es la medida de la energia presente en un ancho de
banda durante un periodo de deteccién. El umbral de detecciéon es un valor numérico
que se determina en funcién de la potencia del ruido, este se compara con el estado
actual del estadistico de prueba para decidir acerca de la presencia de la senal de in-
terés. El Detector de Energia no puede manipular el estadistico de prueba ya que es una
caracteristica propia de la senal recibida, pero si puede mejorar la certidumbre de sus
decisiones manipulando el umbral de deteccién. Sin embargo, las variaciones aleatorias
de la potencia del ruido, conocida como incertidumbre del ruido, influyen en la determi-
nacién del umbral de deteccion y degradan la capacidad del Detector de Energia para
decidir correctamente sobre el estado del canal, sobre todo cuando la SNR del entorno
se encuentra por debajo de un valor determinado (fenémeno conocido como SNR-wall)
[2].

En los trabajos anteriormente descritos y entre otros reportados en la literatura, las
técnicas de deteccién propuestas se evalian por medio de simulacién en computadoras
o por métodos analiticos. En general, los resultados de simulacién se basan, principal-
mente, en fijar el valor de uno o algunos parametros, tales como: el nivel de potencia

de ruido de piso o el tipo de desvanecimientos, y esto conlleva a que cuando se im-
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plementan en entornos reales carecen del andlisis de otros pardmetros que influyen en
el desempeno de un detector espectral. De ahi la importancia de realizar evaluaciones
experimentales con este tipo de tecnologia.

Después de una bisqueda en diversas bases de datos académicas (IEEE, Elsevier,
y Springer) se encontraron pocos trabajos que reporten evaluaciones en tiempo real de
técnicas de deteccién espectral. En su mayoria los autores emplean tecnologia USRP
(Universal Software Defined Radio Peripheral) junto con GNU radio (herramienta de
software de fuente abierta) para construir camas de prueba experimentales (testbeds).
Esta combinacion los convierte en una herramienta versatil y flexible para desarrollar
y evaluar, de forma experimental, sistemas de comunicacion inalambricas con base en
Radio Definido por Software (SDR).

Como ejemplos, en [15], se reporta una metodologia de deteccién espectral de banda
amplia. Para ello implementan una técnica de deteccién de multiples bandas de frecuen-
cia de forma simultdnea (deteccién multi-banda conjunta) en la que varios detectores
de energia de banda angosta cooperan entre si para determinar el espectro de una senal
de banda ancha. Por su flexibilidad para implementar técnicas para RC, los autores
utilizan la plataforma USRP-Iris y evalian en tiempo real su propuesta de deteccién
espectral. Mientras que en [16] los autores valiian la presencia de senales primarias en
términos de la Probabilidad de Deteccién (PD) y de Falsa Alarma (PFA), en funcién de
la Relacién Senal a ruido (SNR) y tamafio de muestras recolectadas. Para lo anterior,
implementan en USRP2, un sistema transmisor-receptor (en el que se incluye un DE).
Similarmente, en [17] analizan la influencia de la longitud y tamafio de la FFT sobre el
minimo tiempo de deteccién que requiere un DE para lograr PD altas.

En [18], se reporta la implementacién de un Sistema de deteccién espectral dual

en una plataforma SDR (National Instruments PXlIe). Utilizan un sistema con doble
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receptor (tecnologia multiantena) para reducir los efectos negativos del desvanecimiento
multitrayectoria, la dispersién y las variaciones en la potencia del ruido (ya que afectan
en el calculo del estadistico de prueba). El sistema consiste de dos detectores de energia,
la salida de ambos se unen por medio de un filtro AND para determinar la decision final
sobre la ocupacién de la banda espectral. Para ello determinan un umbral de deteccion
adaptativo con el que el filtro AND compara el nivel de energia del canal de interés
(estadistico de prueba). Ademds de reducir la PFA con esta propuesta de deteccién
cooperativa, los autores reportan la complejidad computacional, medida en términos
del tiempo de sensado (desde que inicia hasta que termina el proceso de deteccién),
en funcién de distintos tamanos y tipos de ventana utilizadas en el periodograma. Se
encontré que al utilizar una ventana Hamming se logra el menor tiempo de deteccion.

La deteccion de cualquier senal de television que se transmita en la banda de 470-870
MHz se reporta en [19]. Sin embargo, los autores observaron durante los experimentos
que cuando se incrementa la frecuencia de operacién de la senal transmitida, el USRP
atenua linealmente la potencia de dicha senal (esto es, el USRP estima una potencia de
menor valor con respecto a la que se transmiti). Entonces, la principal contribucién
de este trabajo es un método de calibracion para el USRP, de tal forma que este
no modifique el nivel de potencia de la senal de television transmitida. La razén de
por que calibrar la senal recibida por el USRP, es con la finalidad de que el detector
resuelva, en todo momento, sobre la ocupacion de un canal bajo las mismas condiciones,
independientemente de la frecuencia de operaciéon de la senal a detectar. Una de las
razones de porque analizar esta banda de television se debe a que después del apagén
anal6gico la ocupacién de esta banda se redujo por debajo del 10 % (antes del apagén
anal6gico la ocupacién era del 44 %). La evaluacién del Detector de Energia se hace para

un solo valor de SNR=-9.15 dB y un solo tipo de senal modulada (QPSK), logrando



12

una PD=80 % para una PFA=10%.

Por la susceptibilidad a las variaciones de la potencia del ruido que caracteriza al
Detector de Energia, también se reportan evaluaciones de otros detectores, basados en
el calculo de la matriz de covarianza, que mejoran la probabilidad de deteccién al re-
ducir el efecto negativo que produce la incertidumbre de ruido. En estos casos, el umbral
de deteccion utilizado para decidir sobre la ocupacion del canal, no tiene relacién con
el SNR. Por ejemplo, en [20], los autores implementan y comparan el desempeno, en
un entorno real, de dos algoritmos de deteccién espectral ciegos; el Método de Valores
Propios Méaximo-Minimo (MME: Maximum-to-Minimum Eigenvalue) y el Método de
Covarianza (COV). La tesis que respalda a estas propuestas reza que dos muestras
diferentes de una senal primaria presentan una alta correlacion entre ellas, mientras
que las del ruido presentan una baja correlacién (en condiciones ideales, la correlacién
de dos muestras de ruido AWGN es cero). El método de deteccion MME estima sus
valores propios (eigenvalues) a partir de la matriz de covarianza, que obtiene a partir
de las muestras de la senal recibida, la relacion entre los valores propios maximo y
minimo se compara con un umbral de detecciéon para entonces determinar la presencia
de una senal primaria. Similarmente, el método COV utiliza la matriz de covarianza
para calcular la relacién entre la correlacién en el tiempo (suma de elementos de la di-
agonal) y la energia de la sefial recibida (suma de elementos no-diagonal). Esta relacién
se compara con un umbral de deteccion para decidir sobre la presencia de una senal
primaria en el canal. Ambas técnicas ofrecen la ventaja de que no requieren conocer
la potencia de ruido (como lo requiere el Detector de Energia) o alguna caracteristi-
ca, transmitida previamente, de la senal primaria o informacion del estado del canal
(como la necesitan los detectores No-ciegos). Sin embargo, el buen desempeno de las

técnicas MME y COV, tiene el costo de que necesitan una cantidad de muestras de la
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senal recibida varios érdenes mayor que el que utiliza el Detector de Energia, (aunque,
siendo justos, el Detector de Energia ni con una cantidad infinita de muestras logra los
mismos resultados de deteccién). Lo anterior implica una complejidad computacional
y tiempo de procesamiento demasiado altos, impractico para una aplicacién CR, si se
toma cuenta de que se necesita resolver sobre la ocupacién de una o varias bandas de
frecuencia en el menor tiempo posible (menor a 200 milisegundos).

Una de las desventajas de evaluar técnicas de deteccién espectral mediante simu-
lacion o por la evaluacién de sus modelos tedricos, es que estos asumen, por simplicidad,
que las muestras de ruido no estan correlacionadas, cuando en la practica o en entornos
reales si lo estan. Considerar lo anterior reduce el desempeno de los detectores. Esto se
reporta en [20], los autores establecen que existe una diferencia en el SNR-~wall de 4 dB
entre la evaluacién tedrica y experimental de un detector COV y de 11 dB para el caso
del Detector de Energia. En [21] proponen una técnica novedosa de deteccién de senal
ciega que utiliza el Andlisis de Componente Principal (PCA). Esta técnica PCA deter-
mina los componentes principales (PC) a partir de los valores propios de la matriz de
covarianza. Para el experimento utilizaron una senal FM a 410 Mhz y 200 KHz de ancho
de banda como senal primaria y dos USRPs (Xilinx Spartan XC3SD3400A FPGA) para
emular una recepciéon multiantena. Por su similitud con las variantes de las técnicas de
Covarianza (CBD: Covariance Based Detection) el desempeno de la propuesta PCA
se compara con los siguientes algoritmos de Deteccién: Valor absoluto de Covarianza
(CAV: Covariance Absolute Value) propuesto y evaluado en una plataforma SDR en
[22], Energia con Minimo Valor Propio (EME: Energy with Minimum Eigenvalue) y
Deteccién por Méaximo Valor Propio (MED: Maximum Eigenvalue Detection). Los re-
sultados reportan que la técnica PCA presenta mejor desempeno para cada condicion

de SNR evaluada y para una matriz de covarianza de menor tamano (menos muestras).
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La PD del PCA resulté 10 % mejor que la del algoritmo CAV para una SNR de -22db,
ambos seguidos, con menor desempeno, por los algoritmos MME y EME. El algoritmo
MED present6 el menor desempeno, debido a su vulnerabilidad a la incertidumbre del
ruido, ya que requiere conocimiento de la varianza del ruido al igual que un DE.

Otra tendencia en el diseno de detectores, es el de desarrollar detectores estadisti-
cos, estos también nulifican el efecto negativo de la incertidumbre de ruido. De hecho,
mejoran los resultados obtenidos con los detectores basados en la matriz de covarianza,
pero requieren procesar una mayor cantidad de muestras de la senal recibida. Algunos
de estos detectores ciegos se reportan en las referencias [23], [24], [25] vy [26]. Los au-
tores en [23] proponen una técnica de deteccién espectral de tiempo real con base en
un clasificador de regresién logistica para operar en la banda ISM @2.4GHz. Este clasi-
ficador es una combinacién de un clasificador estadistico probabilistico y un algoritmo
de aprendizaje supervisado (supervised machine learning). El algoritmo de deteccién
aprende a partir de energia de la senal en el rango de frecuencias de interés. Para el
entrenamiento del clasificador se cre6 un dataset con datos recolectados de las senales
transmitidas por un enrutador inaldmbrico Wi-Fi @2.4Ghz. Se etiquetaron cada uno de
los datos recolectados como ocupado o libre en funcién del nivel de energia calculada
a partir de las muestras de la senal recibida. Los resultados muestran que esta técnica
de deteccion logra una tasa de clasificaciones correctas (accuracy) del 98.7 % cuando
se utiliza el dataset de entrenamiento y de un 95% cuando se evalia el detector con
senales obtenidas de multiples transmisores USRP. En [24] y [25] utilizan la curtosis,
en lugar de la energia de la senal recibida, como estadistico de prueba. La curtosis o
4to momento central con respecto a la media de una distribucion estadistica, es una
medida que permite analizar el grado de concentracién que presentan los valores de una

variable analizada alrededor de la zona central de la distribucion de frecuencias. Un
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valor de curtosis alto significa una mayor concentracién de datos muy cerca de la media
de la distribucién, coexistiendo con una elevada frecuencia de datos muy alejados de
la misma. La curtosis permite analizar las propiedades Gaussianas de la senal recibida
en el dominio de la frecuencia, por lo que en aplicaciones CR [24] una distribucién
Gaussiana representa un canal libre y una no-Gaussiana a un canal ocupado. Algunas
de las ventajas de utilizar este detector con base a la curtosis, es que para entornos
bajos de SNR elimina el efecto negativo de la incertidumbre de ruido, logrando, en este
caso, mejor desempeno que el Detector de Energia. Comparada con otras estrategias
estadisticas, la deteccion por curtosis es la que requiere menor complejidad computa-
cional. Sin embargo, su principal desventaja, al igual que las técnicas basadas en la
matriz de covarianza, es que requieren demasiadas muestras para lograr probabilidades
de deteccién altas. En [25] implementan en una plataforma SDR un detector de cur-
tosis, como sistema de monitoreo de Radiofrecuencia (no asi como detector espectral
para aplicacién en sistemas CR), para determinar la ocupacién de algunas bandas de
frecuencia de entre 5 KHZ y 25 KHZ. Reportan resultados que alcanzan una PD=57 %
para una PFA=10%, SNR=-10 dB y 1024 puntos FFT y una PD=90 % para un valor
de SNR=-5 dB. En [26] combinan la curtosis y la oblicuidad (tercer momento central
con respecto a la media) con el fin de mejorar el desempeno de los detectores reportados
en [24] y [25]. Aunque este detector estadistico de doble caracteristica logra PD=85 %
para un SNR=-22 dB, requiere una complejidad computacional mayor de la que se
requirié en los trabajos previos.

A pesar de los buenos resultados que se logran con algunos de los detectores descritos
anteriormente, no todos cumplen con el requerimiento de deteccion establecido por la
Comisién Federal de Comunicaciones en Estados Unidos (FCC) [27] [28], una PD=90 %

y una PFA=10 % para un SNR=-12 dB en el caso de que las senales a detectar provengan
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de micréfonos inalambricos (sefiales moduladas en FM con 200 KHz de ancho de banda).
Una PD=90 % y una PFA=10 % para un SNR=-21 dB si las senales a detectar son de
television digital, muy por debajo de un SNR=1 dB para el caso de senales de TV
analdgica. Detectar senales de TV digital representa uno de los retos principales de los
detectores espectrales, ademas de que la deteccion debe hacerse en un tiempo maximo
de 0.2 segundos para cualquiera de las senales.

En resumen, un detector de espectro para aplicaciones de RC debe contar con la
capacidad de resolver sobre la ocupacién del canal bajo condiciones de incertidumbre de
ruido, bajos niveles de SNR y con la menor cantidad de muestras de la senal a detectar.
Como ya se menciond, el Detector de Energia es vulnerable a estas condiciones y los
detectores basados en la matriz de covarianza o los estadisticos requieren conjuntos de
muestras de gran tamano para lograr una probabilidad de deteccién igual o mayor al
90 %. En este sentido, en referencias [29]-[30] se reportan resultados del desempeno de
detectores basados en la entropia. Utilizar la entropia de un conjunto de muestras como
estadistico de prueba, en lugar de la energia, lo hace robusto ante la incertidumbre del
ruido, ya que en este caso, la entropia mide la distribucién de las muestras en la ventana
de observaciéon independientemente de su amplitud. La entropia de una senal estocastica
se maximiza si la senal es solo ruido. En cambio si la senal recibida contiene alguna
senal primaria, la entropia se reduce. El detector de entropia es igual de sencillo de
implementar que el Detector de Energia, también requiere pocas muestras para procesar
la senal a detectar. Sin embargo, estos trabajos solo reportan resultados tedricos [29],[31]
y por simulacién [32], [30], ademés de que solo utilizan senales analégicas (modulacion
AM) como senales primarias durante su evaluacién. Hasta este momento no se han
encontrado trabajos en los que se reporten evaluaciones de detectores de entropia en

entornos reales.
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I.4. Objetivos de la Tesis

I.4.1. Objetivo General

Considerando los beneficios que ofrece utilizar la entropia como estadistico de prueba
en un detector de espectro. El objetivo general de este trabajo de investigacién es
identificar, experimentalmente, las ventajas que ofrece un detector de entropia con

respecto a un detector de energia con aplicacién en sistemas de Radio Cognoscitivo.

I.4.2. Objetivos Particulares

= Determinar el impacto que causa la incertidumbre de ruido en la probabilidad de

deteccion que logra un detector espectral con base a la entropia.

= Evaluar el efecto que causan los distintos esquemas de modulacion de la senal

primaria en el SNR~wall del detector con base a la entropia.

I.5. Organizacién del Documento de Tesis

El presente documento de tesis se compone por cinco capitulos. En el capitulo 2 se
define el proceso de deteccién de espectro como un problema de hipdtesis binario y se
describe porqué se considera un método para adquirir informacién sobre la ocupacion
espectral. Ademads, se describen tedricamente los modelos de las técnicas de deteccion
de energia y de entropia. En el capitulo 3 se describe la implementacion y desarrollo
de ambas técnicas de deteccion utilizando Radio Definido por Software (SDR) en com-
binacién con GNU Radio. En el capitulo 4 se presentan los resultados de evaluacion

del desempenio de las técnicas de deteccién. Se analiza el desempeno del detector de
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entropia bajo distintas condiciones de incertidumbre de ruido y con diversas senales pri-
marias. Se presenta un analisis comparativo con el Detector de Energia convencional.
Por 1ltimo, en el capitulo 5 se presenta las conclusiones y contribuciones del trabajo de

investigacion, asi como la descripcion del trabajo futuro derivado de esta investigacion.



Capitulo II

Deteccion Espectral

Tomando como referencia el modelo de red presentado en la Figura 2, el Usuario
Secundario (SU) debe contar con la capacidad de distinguir aquellos canales ocupados
por el Usuario Primario (PU) para evitarle interferencia. Esto es, que el SU pueda
utilizar la banda espectral que el PU tiene concesionada, siempre y cuando, esta se
encuentre libre. Un sistema de comparticion de espectro debe contar con una etapa
de deteccién de espectro para incrementar la posibilidad de maximizar la utilizacién
del espectro. Identificar oportunidades, le permite al SU incrementar las reservas de
espectro que puede utilizar y, al mismo tiempo, proteger al PU de la interferencia que
pudiera ocasionarle por utilizar su misma banda espectral. Asi, el SU aprovecha el
espectro no utilizado por el PU, y el PU no se ve afectado por compartir su espectro.

En este capitulo se describen, conceptualmente, cémo se lleva a cabo el proceso
de deteccién de espectro para obtener informacién sobre la ocupacion del canal y las
técnicas de deteccién de energia y entropia por ser el tema central de este trabajo de

investigacion.
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Figura 2: Modelo de red para espectro compartido entre Usuario Primario (PU) y Usuario
Secundario (SU).

II.1. Problema de Deteccién: Modelo, Elementos y
Métricas de Evaluacién

El reto principal de una técnica de deteccién de espectro es lograr decisiones con-
fiables, ya que el proceso de deteccién depende de factores que, en la mayoria de los
casos, el SU no tiene control (por ejemplo; el canal de comunicaciones, interferencia,
las caracteristicas de las senales transmitidas por los PUs, entre otros). La tarea del
detector de espectro es la de decidir si en un tiempo y espacio determinados, una banda
de frecuencias se puede declarar como un hueco espectral. Los huecos espectrales, o
espacios en blanco, son regiones en el espacio, tiempo y/o frecuencia que un SU puede
aprovechar oportunamente para la transmision de su informacion.

Para esto, el algoritmo de deteccién captura la informacién contenida en el ancho
de banda de interés y la procesa para decidir si los datos capturados corresponden
a una senal primaria mas ruido o, si dicha informacién es sélo ruido. En el primer

caso, el SU declara la banda de frecuencias ocupada y se abstiene de transmitir su
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informacion, puesto que identificar una senal distinta del ruido indica la presencia de
un transmisor activo y, por tanto, debe evitar interferirlo. Por otro lado, si la senal
capturada corresponde a sélo ruido, entonces el SU declara la existencia de un hueco
espectral y aprovecha la banda de frecuencias para la transmision de su informacién.
Matematicamente, la deteccion espectral se modela como una prueba de hipdtesis
binaria, donde se define la ausencia de senal o solo ruido mediante la hipétesis nula H,

y la presencia de senal mediante la hipdtesis alternativa H.

Ho :z(n) =n(n) (1)
Hi:z(n) = s(n) +n(n) (2)
n=0,1,..,N—1 (3)

2

n-

n(n) corresponde al ruido aditivo blanco Gaussiano con media cero con varianza o

s(n) es la senal transmitida por el Usuario Primario, el cual se modela:

sty =3 h()3(n — 1 (4)

§ representa la senal del Usuario Primario, hs(n) modela el canal entre el Usuario
Primario y el Usuario Secundario, y ¢, es el orden del canal hg(n).

La tarea de un detector espectral es distinguir Hy de H; en el espectro observado,
comparando un estadistico de prueba y(x) con un umbral A. El estadistico de prueba es
aquella caracteristica que se extrae de la senal recibida (que puede ser energia, entropia,

varianza, curtosis, a magnitud de los componentes ciclicos de la funcién de correlacién
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espectral, entre otras) y que cambia cuando la sefial recibida es distinta al ruido. El
umbral de deteccién es un valor numérico que se utiliza para comparar el estado actual
del estadistico de prueba, y asi, decidir acerca de la presencia o la ausencia de la
senal de interés. El detector no puede manipular el estadistico de prueba para mejorar
el resultado de la prueba, ya que es una caracteristica propia de la senal recibida. Sin
embargo, éste puede influir en la certidumbre de las decisiones mediante la manipulacion
del umbral de deteccion. La prueba para aceptar o rechazar las hipétesis Hy v H;

definidas anteriormente resulta en la siguiente comparacion:

El desempeno de cualquier algoritmo de deteccién se evaltia con base a su proba-
bilidad de detecciéon, Pp = Pr[y(x) > X;H;] y su probabilidad de falsa alarma,
Pra = Pr[y(x) > X\; Hpy]. La probabilidad de deteccién (Pp) es la probabilidad de
que una banda espectral se encuentra ocupada, cuando en realidad lo estd y la Proba-
bilidad de Falsa Alarma (Pr,) evalia la cantidad de veces que el detector decide que
esta presente un transmisor primario en el canal, cuando en realidad no existe un PU
activo. Cuando la Pp es méxima, existe un alto nivel de proteccién hacia las transmi-
siones del PU, ya que el SU nunca transmitird concurrentemente con el PU. Por otro
lado, cuando la Pr4 es minima, el detector es capaz de identificar confiablemente todas
las oportunidades de uso secundario del espectro. En este sentido, incrementar la Pp
mientras la Pr4 se mantiene al minimo es el reto de cualquier estrategia de deteccion
espectral. Otras métricas utilizadas para evaluar la confiabilidad y eficiencia de un de-

tector de espectro son; la sensibilidad del detector, esto es, el valor de potencia minimo



23

de la senal primaria para la cual el detector cumple un par de Pp y Pra objetivo y, el
tiempo de deteccion, que se mide con base al nimero de muestras de la senal recibida
necesarias para lograr un determinado nivel de sensibilidad. Un detector con mayor
sensibilidad identificara la presencia de senales primarias de baja potencia, lo cual le
permitird detectar senales de manera confiable ain si las condiciones del entorno de

propagacién causan desvanecimientos profundos en la senal recibida.

I1.2. Detector de Energia

El Detector de Energia (DE) es una técnica de deteccién genérica, de rapido proce-
samiento, bajo costo de implementacién y no requiere conocimiento previo de las ca-
racteristicas de las senales primarias. Lo que la convierte en la técnica que mas se
ha implementado en diversos test beds experimentales para sistemas de RC [33]. Por
caracterizarse como una técnica simple, en comparacion con las técnicas de matriz de
covarianza o no-ciegas, ofrece un pobre desempeno cuando las condiciones de operacion
son desfavorables. La explicacion a lo anterior es que el DE sélo utiliza la energia de
la senal que recibe como caracteristica para distinguir entre la presencia de una senal
primaria y ruido, y esta energia es el parametro con mayor incertidumbre en un sistema
de comunicaciones inaldmbricas. El DE también utiliza el valor de la energia del ruido
para definir el umbral de deteccion, por lo que bajo condiciones de incertidumbre de
ruido es dificil determinar su valor 6ptimo. Por ello, el DE solo puede operar confiable-
mente hasta un limite inferior de SNR, denominado en la literatura como SNR-wall,
mas alla de este valor de SNR el DE es incapaz de detectar la presencia de una senal
primaria, aun cuando el tiempo de observacion de la senal recibida se prolongue hasta

el infinito.



24

La implementacion del DE se puede realizar para el dominio del tiempo o la fre-
cuencia [34]. En el dominio del tiempo, el DE utiliza un filtro pasa-bajas para rechazar
el ruido y algunas emisiones fuera del ancho de banda de interés de la senal recibida.
Posteriormente se estima la energia de la senal utilizando un muestreador o convertidor
analégico digital (CAD), un dispositivo de ley cuadrética y un integrador. Esta energia
se compara con un umbral de deteccion predefinido para decidir si existe senal o solo
ruido en el canal. Esta implementaciéon es poco flexible, particularmente cuando el SU
necesita detectar multiples canales con distintos anchos de banda caracteristicos (por
ejemplo, canales de banda angosta o banda ancha), ya que requeriria de un banco de
filtros para observar cada canal de interés, ademas de que estos deberan ajustarse al
ancho de banda en cuestion segin lo requiera el SU.

En el dominio de la frecuencia el DE cuenta con mayor flexibilidad para procesar
anchos de banda mas amplios y detectar, simultaneamente, el estado de ocupacion de
varios canales [35]. Para ello, es necesario estimar la Densidad Espectral de Potencia
(DEP) de la senal recibida y obtener la medicién de energia para decidir sobre la
ocupacién del canal. Con esta metodologia de implementacion se mejora el desempeno
del DE porque se incrementa la calidad de la estima de la energia. Sin embargo, también
se incrementa la complejidad del detector ya que se requiere, por un lado, determinar
la resolucién en frecuencia, que se controla por la cantidad de puntos utilizados en la
transformada discreta de Fourier (DFT: Discrete Fourier Transform) y, por el otro,

calcular una cantidad considerable de promedios para estimar la DEP.
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I1.2.1. Detector de Energia en el Dominio de la Frecuencia

Se han propuesto diversos métodos para la estimacion de la DEP, aunque solo al-
gunos han sido investigados para el DE en redes de CR. En [36] obtienen el limite de
SNR para el DE, dado un tiempo de detecciéon. Las mediciones de energia se obtuvieron
en el dominio de la frecuencia mediante estimaciéon de la DEP, utilizando el método
de periodograma [37]. Sin embargo, esta evaluacién no toma en cuenta la calidad del
estimado de la DEP en el desempeno de deteccién espectral. En [38] se determina el
desempeno tedrico del DE basado en periodograma en canales con desvanecimiento. Sus
resultados muestran que aplicar esta aproximacion en el dominio de la frecuencia re-
duce la Pg4 pero con una menor velocidad de deteccién. En [39], analizan el desempeno
del periodograma de Welch en canales Gaussianos. Concluyen que el método de Welch
mejora la estimacién de la DEP, en comparaciéon con el método de periodograma sim-
ple para la deteccién de senales de banda angosta. Posteriormente, en [40] se extiende
el estudio presentado en [39] para evaluar el proceso de deteccién sobre canales con
desvanecimiento Rayleigh. Los resultados muestran que el desempeno del detector so-
bre canales con desvanecimiento solo se mejora si se utiliza deteccién cooperativa entre
multiples nodos. En estos trabajos previos no se analiza el efecto de la estimacion de la
DEP sobre el desempeno del detector.

Welch demostré que segmentando y traslapando la secuencia de datos se reduce
la varianza de la DEP estimada y se incrementa su calidad de estimacién [41]. En el
contexto del Detector de Energia para la deteccion espectral, reducir la variabilidad
de la DEP dard como resultado una estimacion mas precisa de la energia contenida
en los canales de interés. Por otro lado, la mejora de este estimado no necesariamente

incrementard el desempeno global del DE; ya que estimar un umbral de deteccién
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correcto también juega un papel determinante en el proceso de deteccién.

El estadistico de prueba y(x) se define a partir de la energia contenida en el ancho
de banda de interés y se obtiene calculando el area bajo la curva de la DEP estimada.
Con el método propuesto por Welch, el DEP se estima promediando los periodogramas
resultantes de la segmentacién de la secuencia de datos de longitud finita. La estructura

en bloques del Detector de Energia utilizando el método de Welch se muestra en la

Figura 3.
H1
Xq (1) Periodograma Promedio de > Salida
>l CAD | de Welch —| binsfrecuencia (K) | | Y < M| (decisién)
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traslapados (L) a cada segmento cada segmento los periedogramas

Figura 3: Estructura del detector de energia basado en el método de Welch

Con base a la Figura 3 se toman N muestras de la secuencia de datos recibidos, los
cuales posteriormente se dividen en L segmentos de longitud M. Cada segmento M se
traslapa entre elementos sucesivos, es decir, habra redundancia con el segmento previo,
donde se repetiran los ultimos D elementos del segmento anterior. Una vez segmentada
la secuencia de datos se aplica una funcién ventana w(n) a cada segmento resultante y

se calcula el periodograma simple para cada segmento a partir de la ecuacién (6).
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) NG

Pro(k) = M x OG?

2

z;(n)w(n)e P2 kn/ K\ (6)

Il
=)

n
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k=0,1,...K —1

Donde NG representa la ganancia de ruido y CG corresponde a la ganancia coherente
de la ventana, aplicadas como un factor de normalizacién para la ventana utilizada [42].
K corresponde al niimero de puntos considerados para la DFT de los periodogramas.
Los valores de cada periodograma obtenidos de la sefial recibida z(n) se encuentran

dentro de una matriz de tamano L x K definida como:

Poo £ [(Pry) (Pr) - (Pl (7)

Donde T representa la transposicién y los vectores P! se definen como

Py, 2 [PR(0) PR(1) ... PRI (K —1)] (8)

El estimado espectral de potencia de Welch corresponde al promedio de los L peri-

odogramas.

O en su forma vectorial:

!
153
>
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El niimero de segmentos L promediados puede ser calculado mediante N, M y D de la

siguiente forma [41]:

+1 (11)

A partir de (7) se obtiene la potencia de los bins de interés, entonces el estadistico de

prueba se define a partir de (9) como:

1= i Pralk) (12)

k=0

Donde fx = (W/K) corresponde a la resolucién de la frecuencia seleccionada, de (9) y
(12) se puede notar que 7 corresponde a la suma de L x K variables aleatorias. Asum-
iendo que los elementos de x(n) se extraen de un proceso Gaussiano, los elementos de su
transformada de Fourier son también variables aleatorias con distribucién Gaussiana,
ya que la transformada de Fourier es una operacién lineal. En este sentido, es posible
afirmar que 7y sigue una distribucién chi cuadrada central y no central con LK grados
de libertad, para Hy y H; respectivamente. Si asumimos que el producto de L x K es
suficientemente grande (> 250) para aplicar el teorema de limite central [36], v tiende

a tener una distribucion Gaussiana con media y varianza:

2
VfIHo ™ N<027 ﬁaf]) (13)
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2
s~ N (024 02, (o + 02 (14

2

. ~ . . 2 .
o corresponde a la potencia de la senal primaria, y o; corresponde a la potencia del

ruido. La probabilidad de falsa alarma y la probabilidad de deteccion para el Detector

de Energia se define a partir de la funcién de distribuciéon acumulativa (CDF) de ~;.

Pra = Pr(ypm, > A) =1 — ¢, (N)
A — 0'% (15)
NE=y
(2/LK)o}

Pra= Pr(vsm, > A) =1—¢n,(A)

A— (02 +02) (16)
& )
V@/LE) (02 + 02)?

Donde X es el umbral de deteccion, ¢p,(A) ¥ ¢, (A) corresponde al CDF de o bajo
Hy y Hy, respectivamente y Q(-) representa la funcién Q de la distribucién Gaussiana.

Segun el criterio de Neyman-Pearson, es posible construir una regla de decisién que
maximiza Pp, restringido a un valor fijo de Pr 4, sin necesidad de conocer la potencia de
la senal primaria [43]. A partir de la ecuacién (16) se puede observar que para maximizar
Pp es necesario conocer oz, y por lo tanto h,. Sin embargo el Usuario Secundario
comunmente no dispone de este conocimiento y tampoco es facil de obtener. En éste
sentido, se mantiene una probabilidad constante de falsa alarma (CFAR: Constant False

Alarm Rate), y sin tomar en cuenta la Pp, es posible establecer un umbral de deteccién
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basandose solamente en la distribucién del estadistico de prueba bajo Hy. Es por esto,

que a partir de (15) el umbral de deteccién para el Detector de Energia se deriva como:

2
A=o, (1 + mQ_ (PFA)) (17)

I1.3. Detector de Entropia

En la practica, no es simple que el DE conozca con exactitud qué proporcion de la
energia de la senal que recibe corresponde al ruido. Esto es porque el receptor secundario
no solo recibe la senal emitida por el PU, sino también senales interferentes provenientes
de multiples Tecnologias Inalambricas que operan en distintas bandas de frecuencias,
ruido co-canal, ruido ambiental, entre otros. Estos factores dificultan que el SU conozca
con exactitud cudl es la potencia del ruido presente en cada evento de deteccién. Este
vacio de conocimiento, referida como incertidumbre de ruido, ocasiona que el umbral
de deteccién, definido por (17), no cumpla con el teorema de Neyman-Pearson, y opere
con un valor de umbral sub-6ptimo. Esto incrementa la probabilidad de que el DE
tome decisiones erréneas, ain cuando la estima de la potencia contenida en el canal
sea precisa. Extraccion de las estadisticas del ruido [44], estimacién de la potencia del
ruido utilizando canales dedicados [45], y estimacién independiente de las potencias de
la senal y el ruido [58] son algunas de las propuestas que tratan de reducir los efectos
negativos de la incertidumbre del ruido en el DE.

La deteccién con base a la entropia surge como una premisa al combate de la in-
certidumbre del ruido. Este razonamiento se basa en que la entropia de una senal

estocdstica (como el ruido) es maxima y constante si las muestras de la sefial presentan
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una distribucion Gaussiana y, se reduce si estas contienen una senal primaria. Por tanto,
diferenciar entre un canal ocupado de uno libre es, al parecer, un procedimiento menos
complejo que tratar de resolver la ocupacion del canal con un DE mejorado o con las
novedosas técnicas de deteccién con base a la matriz de covarianza, valores propios o
curtosis.

La Deteccion por Entropia cominmente se aplica en el dominio de la frecuencia,
pues se ha demostrado que presenta un desempeno reducido al trabajar en el dominio
del tiempo [32]. La entropia es la medida de la incertidumbre asociada a una variable
aleatoria. En el método de Detector de Entropia, esta variable es representada por la
magnitud de la potencia de la senal observada en un ancho de banda. La estructura del
Detector de Entropia se muestra en la figura 4, en este caso el estadistico de prueba
~(x) se define por el nivel de incertidumbre presente en el ancho de banda de interés.

Una variable discreta aleatoria se representa por un espacio de probabilidad, consisi-
tiendo de un espacio de muestreo I', el cual se divide en una L cantidad de sub-estados,
de los cuales se obtiene una medicién de probabilidad P de cada sub-estado y (de
tal forma que P(£2) = 1). Teniendo que p; representa la probabilidad correspondiente
del estado y; y L representa la dimensién del espacio de probabilidad, obtenemos que
Zlepi = 1(¢ = 1,2...L). La entropia de la informacién contenida en un mensaje se

expresa Como:
L
H(Y) == pilogp; (18)
=1

La estimacién del nivel de incertidumbre es comtunmente realizada mediante el méto-
do de histograma. El L. nimero de estados de la variable aleatoria es igual al nimero

de bins que dan dimension al espacio de probabilidad. Siendo que k; representa el total
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Figura 4: Estructura del Detector de Entropia.

de ocurrencias en el bin ¢, de tal manera que Zle k; = N. La probabilidad de cada
estado (p;) es la frecuencia de ocurrencias en el bin 4, siendo asi, p; = k;/N.
Sustituyendo P; en (18), la entropia estimada Hp, como el estadistico de prueba,

puede expresarse como:

y=Hp=-)_ N2 5 (19)

Similarmente al Detector de Energia, el umbral de deteccion se determina estimando
Hj bajo condiciones de H, y manteniendo una Pr, constante, sin embargo, se utiliza
la estimacién de la desviacion estandar del ruido percibido, en lugar de la varianza.
Por lo tanto, el umbral de deteccion del Detector de Entropia se obtiene a partir de la

siguiente expresion;

A= Hp +Q (1 — Ppy)sd, (20)

Debido a que se encuentra una mayor magnitud de entropia al observar un canal en
condicién de Hy, a diferencia del modelo de sistema utilizado en el Detector de Energia
se considera la presencia de usuario al encontrarse el estadistico de prueba por debajo
del umbral. La probabilidad de deteccién y la probabilidad de falsa alarma del Detector
de Entropia tienen las condiciones Pp = Prly(z) < A\; H1] y Pra = Pr[y(xz) < A; Hy

respectivamente.



Capitulo III

Implementacion en SDR de las Técnicas de
Deteccion de Energia y Entropia

El término Radio Definido por Software o SDR (por sus siglas en inglés) es aquella
tecnologia emergente que permite construir sistemas de radio flexibles, multiservicio,
multibanda, multiestandar, reconfigurables y reprogramables via software. Una de sus
principales caracteristicas es que los elementos de hardware como filtros, amplificadores,
moduladores, entre otros, pueden implementarse en una computadora o en algin sis-
tema embebido, de esta manera es posible reducir la complejidad del hardware analégico
necesario para alguna aplicacién. Por otro lado, GNU Radio es una herramienta de de-
sarrollo libre y abierta que provee bloques de procesamiento de senal para implementar
sistemas SDR. Las aplicaciones de GNU Radio se construyen mediante el entorno grafi-
co GNU Radio Companion o mediante lenguaje de programacién Python o C++ si se
requiere alto rendimiento, como es el caso de sus librerias. La plataforma experimental
utilizada en este trabajo para evaluar el desempeno de los detectores de energia y en-
tropia, consiste de un modulo ZeptoSDR y un generador de senales vectorial SMU200A
(100KHz - 6Ghz). El experimento estd conformado por dos etapas; una de calibracién
y procesamiento de la senal recibida en el Zepto SDR, detallada en este capitulo y una

de evaluacion descrita en el capitulo 5.
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III.1. Radio Definido por Software

El Radio Definido por Software (SDR) brinda la capacidad de reconfigurar sus
parametros de operacién de manera dinamica para habilitar su interaccién con las
senales encontradas en el entorno, asi como la capacidad de transmision de senales bajo
las caracteristicas determinadas por el usuario mediante software.

Esta flexibilidad se logra gracias a que algunos de los componentes fisicos que con-
forman un radio tradicional (filtros, moduladores, demoduladores, etc) se encuentran
implementados en software. Aunque posee un numero reducido de componentes de
hardware, factores limitantes como la baja potencia de senales recibidas y la capaci-
dad de procesamiento de procesadores de propédsito general, hacen necesario contar con
componentes fisicos como lo son amplificadores potencia, filtros, y FPGAs. El sistema

que conforma un SDR se representa en la Figura 5.

Hardware Software

| B DSP

Figura 5: Esquema de sistema de Radio Definido por Software.
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En la etapa de Hardware se recibe (Rx) o transmite (Tx) una sefial analégica me-
diante una antena. Posteriormente se lleva a cabo la conversion analdgico-digital de
una senal entrante (ADC) o la conversién digital-analdgica a una senal saliente (DAC).
Finalmente es en la etapa de software donde la senal es analizada y manipulada.

Para llevar a cabo el estudio experimental los Algoritmos de Deteccién de Energia

y Entropia se utilizé6 como herramienta de hardware el ZeptoSDR.

I11.2. ZeptoSDR

El ZeptoSDR (Figura 6) se compone de una tarjeta FMC (FPGA Mezzanine Card)
Radio420s y una tarjeta base ZedBoard.

ZedBoard es una plataforma de desarrollo que trabaja bajo el sistema operativo
Linux, uno de los propdsitos principales dentro del ZeptoSDR. es ofrecer una interfaz
de operacion para el médulo Radio420s. Entre las funciones que ofrece, se encuentra

facilitar el intercambio de informacién con un ordenador mediante ethernet para facilitar

el manejo del SDR.

({313 M {4111

Figura 6: Tarjeta base Zedboard (A) y tarjeta Radio420s (B), componentes como se
muestran en la hoja de datos del ZeptoSDR
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La tarjeta Radio420s es el médulo transceptor encargado de llevar a cabo las opera-
ciones de procesamiento de senal, esta disenado para trabajar con un ancho de banda de
1.5 a 28 MHz el cual es configurado mediante software. Entre otras caracteristicas que
destacan sobre este médulo se encuentra el rango de frecuencias de operacién (300MHz
a 3.8GHz), potencia méxima de salida de 10dBm, potencia maxima de entrada de -13
dBm y sensibilidad de entrada de -103dBm(< 1,5GHz) y -90dBm(> 1,5GH=z)). El ra-
dio420s ofrece también compatibilidad para transmitir y recibir senales de frecuencia
con estandares como LTE, WiAX, Wi-Fi, GSM, entre otros.

Para configurar el Procesamiento Digital de Seniales (DSP) el ZeptoSDR utiliza como
plataforma de software GNURadio, misma que fue manejada mediante una computa-
dora portatil. La senal entrante se transmitié por un generador vectorial (SMU200A),
el cual ofrece la posibilidad de generar de una senal bajo parametros predefinidos como
tipo de modulacién y SNR. EI SMU200A se conecté de manera alambrica al receptor

del ZeptoSDR. Esta cama de pruebas (test bed) se muestra en la figura 7.

5

Figura 7: Equipo utilizado para llevar a cabo el andlisis experimental del detector de
energia.
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I11.3. Procesamiento de Senal Primaria con GNU

Radio

GNU Radio es una herramienta para el desarrollo de software con aplicacién al
procesamiento digital de senales en tiempo real, mediante la cual es posible trabajar
en conjunto con hardware de radiofrecuencia (RF) para la implementacién y el estudio
de algoritmos involucrados en el campo de la comunicaciéon inalambrica. Es altamente
utilizada en entornos académicos y comerciales como apoyo a la investigacién o en la
implementacion practica de sistemas de radio.

Esta herramienta permite disenar el funcionamiento del SDR mediante un arreglo de
bloques, donde cada uno brinda una serie de instrucciones para llevar a cabo tareas es-
pecificas dentro del procesamiento digital, tales como filtros, modulacién, demodulacion,
tasa de muestreo, funciones para el analisis de una senal como la transformada Rapida
de Fourier (FFT), analizadores de espectro, célculo sobre potencia total y promedio,
entre otras. Es una herramienta de desarrollo libre y abierta, lo que le permite al usuario
desarrollar sus propios bloques mediante los lenguajes de programaciéon Python y C++.
En la Figura 8 se presenta un diagrama de bloques de GNURadio donde se observan los
modulos que facilitan la configuracion para comunicar los componentes encontrados en
la cama de pruebas. El bloque Radio420RX contiene los parametros con los cuales se
recibe la senal emitida por el generador. Entre los parametros se destacan la frecuencia
de la banda base (RX frequency) configurado a 350MHz, la tasa de datos (Data rate)
a 6Mbit /s, las ganancias de entrada (RX gain 2, RXgain 3) con valores de 13 y 5 dBm
respectivamente y la frecuencia de corte para el filtro pasa baja (RX Low Pass Filter
Bandwidth) de 1.5MHz. En el bloque Carrier Zedboard se definen los pardmetros para

configurar de forma remota el ZeptoSDR.
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Options Radio420 RX Carrier Zedboard Custom Register
ID: detector_energia __{ Target ID: nutag_...edboard_0 IP address: 192.168.0.101 __| Target IIEI: Tutaq_...edboard_o
Title: Detectar de Energia E Block Priority: 1 E “'“C_k Priority: 4 out
Generate Options: No GUI Card number: Card 1 Reg:sler Index: 1
Run Options: Run to Completion freq| Enmable: True Register Value: §
RX frequency: 350M
Data rate: 6M

RTDEX Source

i Short To Float out
Target ID: nutag_...edboard_0 @_l_b{: Scale: 32.767k in0
Block Priority: 3

out in | Deinterleave Interleave |out in

Stream to Vector
HNum Items: 5.12k

Media Type: Ethernet
Packet Size: 1.024k outl — Short To Float
Channels: 0 Scale: 32.767k

Promedio
Archivo: ...od, alg, SNR, LK)
muestras: 2.048k

Stream to Vector = Deteccion Welch
Hum Items: 2.048k | OUt| K: 1.024k Ventana: Blackman Harris

Umbral: -3.02673 K: 1.02ak
m out| Tipo de umbral: Energia Traslape: 750m
Ajuste: 750m N:5.12k

Figura 8: Diagrama de bloques en GNU Radio para el procesamiento y analisis de la senal
primaria en condicion de H; mediante SDR. En recuadro rojo se presentan los bloques
que establecen los parametros de comunicacién con los componentes de hardware y la
recepciéon de la senal proveniente del generador.

Se programaron cuatro bloques utilizando el lenguaje Python, tres de los cuales se
pueden observar en la Figura 8. El bloque “Welch” calcula el periodograma de la senal
de interés y se configura estableciendo los parametros K, traslape (D normalizado en
K), la funcién ventana que seré aplicada a cada uno de los L segmentos y el nimero
de muestras entrantes N. En el bloque “Deteccién” se introduce el umbral con el cual
se realiza la prueba de hipdtesis binaria, este bloque arroja como resultado un 1 para
representar la presencia de senal, o un 0 para representar ausencia. El bloque “Prome-
dio” cuenta la cantidad de veces que se detectd la presencia de senal (la cantidad de
unos provenientes del bloque deteccién), y las divide entre entre el nimero total de
observaciones (cantidad de unos mas cantidad de ceros), después almacena este dato
en la computadora. Por ultimo, el bloque “Varianza” se utiliza en condiciones de H
con el fin de obtener la varianza del ruido y calcular el umbral de deteccién a partir de

(17), este bloque se presenta en el diagrama mostrado en la Figura 10.
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Los parametros utilizados para el procesamiento y la generacion de la senal primaria
se tomaron del trabajo reportado en [46].

La sefial primaria se modul6 con desplazamiento de cuatro fases (QPSK) con un 1.4
MHZ de ancho de banda y una frecuencia portadora de 350MHz. Se filtré con un filtro
de raiz de coseno alzado para la conformacion del pulso con un factor de sobremuestreo
de 16 muestras por simbolo transmitido. La senal se corrompe con ruido aditivo blanco
Gaussiano (AWGN) de -15 dBm.

Se tomaron N = 5120 muestras de la senal recibida para realizar la deteccion espec-
tral en ambos algoritmos. Para el DE se utilizé el periodograma de Welch para estimar
la energia de la senal. En este caso, la longitud de K fue de 1024 elementos y el niimero
de puntos considerados para la DF'T es igual al nimero de muestras contenidas en cada
subsegmento, de manera que M = K. El traslape de cada muestra varia desde 0 hasta
75 % para cada valor de K. De acuerdo con los parametros N, K y traslape, el niimero
de divisiones L se obtiene a partir de (11) y van desde 5 hasta 17. En el caso del Detector
de Entropia, se reporta que no existe un nimero 6ptimo de bins que ofrezca la mayor
presicién en la estimacién de la entropia [29]. Aunque este factor tiene influencia en el
valor resultante de Hj, la deteccion se basa en la entropia relativa entre condiciones de
Hy v Hy, por lo que el error absoluto de la Hj, estimada no tiene influencia sobre las
mediciones de PrA y Pp, siempre y cuando se utilice la misma cantidad de bins para el
calculo del umbral y el estadistico de prueba. En este trabajo se utilizéo un histograma
con una cantidad fija de bins, siendo asi L=15 para cada medicién realizada con este

algoritmo.
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Para evaluar el desempeno de cada detector bajo distintas condiciones de SNR, se
ajustd la potencia total de la senal primaria para obtener un rango de valores de SNR
desde -25dB hasta 5dB, mientras que la potencia total del ruido se mantuvo fija a -
15dBm. Los resultados obtenidos sobre Pp y o, en condicién de Hj para el célculo del
umbral de deteccién fueron tomados de un promedio de 40960 muestras.

La portadora de la senal proveniente del generador contaba con un nivel de potencia
superior al ruido como se observa en A) de la Figura 9. Esta componente espectral tuvo
un efecto negativo significativo en la estimacion de la entropia Hy, en condiciones de H,
obteniendo una magnitud de entropia reducida, al ser comparada con lo obtenido en
condiciones de H; (la entropia en condiciones de sélo ruido debe ser mayor que al estar
una senal presente). Para contrarrestar esto, se elevé la ganancia del receptor estable-
ciendo los pardmetros Rx gain 2 y Rx gain 3 a los valores 13 y 5 dBm respectivamente
en el bloque Radio420 RX, de tal forma que el piso del ruido se incrementara 10dBm

como se muestra en B) de la Figura 9.

A:l Plot (] B) Blat =

Figura 9: FFT de ruido generado donde en A) se presenta una espiga emitida por la banda
portadora (recuadro rojo), en B) se observan los cambios presentados tras el ajuste a los
parametros RX gain 2 y RX gain 3.
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Aunque esta componente espectral no posee un efecto significativo para el DE, estos
parametros de ganancia fueron utilizados en ambos detectores, con el propédsito de que
estos sean comparados bajo las mismas condiciones.

La incertidumbre del ruido consistié de una variacién de 2dBm. La metodologia para
introducir la incertidumbre del ruido en los experimentos consistié en calcular un valor
de umbral-1 para un ruido de -17 dBm y un umbral-2 para un ruido de -13dBm. En
cada etapa de decision del detector se utilizé un valor de umbral de deteccion arbitrario
seleccionado aleatoriamente (con distribucién uniforme) entre los valores umbral-1 y

umbral-2.

III.4. Implementacion de los Algoritmos de Detec-
cién de Energia y Entropia

El generador se configura para que transmita una senal con los pardametros bajo los
cuales se desea observar su interaccién con el algoritmo de deteccién. En preparacion
para que la informacién de la senal entrante pueda ser procesada por los bloques de
GNURadio realizados en este trabajo, la senal se convierte a nimeros flotantes por
medio de los bloques Deinterleave, Short to Float e Interleave, este flujo de niimeros se
convierte a un vector por el bloque Stream to Vector con una longitud N=5120, siendo

esta la cantidad de muestras utilizadas para llevar a cabo el proceso de deteccion.

II1.4.1. Detector de Energia

El DE requiere de un umbral de deteccién para resolver sobre la ocupacion de

canal. Este depende de la varianza de ruido. Para estimarla, se genera una senal de
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ruido mediante el generador, GNURadio entonces se configura de la manera que se
muestra en la Figura 10, la varianza se calcula en el dominio del tiempo utilizando
N=5120 muestras. La estimacién obtenida por este diagrama es utilizada en el calculo
del umbral.

Sin embargo, al ejecutar el programa en GNURadio para realizar la estimacién de la
varianza, se identificé que en cada ejecucion los resultados variaban de una forma que
afectaba la Pp (variaciones del umbral). Por lo tanto se caracterizé el comporatamiento
de la varianza con respecto a la cantidad de ejecuciones del programa, como se pre-
senta en la Figura 11. Existe una tendencia en la que la varianza de la potencia del
ruido obtiene su méximo valor en la primer ejecucién del programa (denominado como
iteracion en el eje x) y disminuye hasta establecerse en una media constante después
de 75 iteraciones, lo que proporciona el tiempo suficiente para lograr una estabilidad
en los resultados. Una vez alcanzada esta estabilidad, se realizan 20 iteraciones para
obtener una medicion (varianza, Pp o PrA), en cada una de estas se promedian 2048
muestras y al finalizar se realiza un promedio de estas 20 mediciones. Este proceso se

muestra en la Figura 12.

T Short To Float e
RTDEX Source Scale: 32.767k in0
Target ID: nutaq_..edboard_0 outd Interleave [l 7 Stream to Vector

Block Priority: 3 A 5 HNum Items: 5.12k
Media Type:ryEthern et out inl/CEisterlese inl
Packet Size: 1.024k outl — Short To Float
Channels: 0 Scale: 32.767k

Promedio
Archivo: “varianza. tet”
muestras: 2.048k

Varianza
K:5.12k

Stream to Vector -
Hum Items: 2 048k

Figura 10: Configuracién de bloques para estimar de la varianza del ruido.
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Varianza estimada del ruido

0.0054

0.0052

0.0050F

Varianza

0.0048

0.0046

20 40 60 80 100 120 140
lteraciones

Figura 11: Estimacion de la varianza por cada promedio de 2048 muestras desde la primer
ejecucion de GNURadio, la linea punteada representa el suavizado de estos datos.

Ejecucidn del

Ajuste de programa en Promedio de Can;idad Promedio de
parametrosen | | 5LUPadio | | 2048 mediciones Ited resultados
GNUPadio y en para medir varianza y almacenamiento resultacos (varianza P, o P,

=20

enerador de resultado
g PD a PFA

Figura 12: Proceso para llevar a cabo las mediciones de varianza, Pp o PrA.
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En el diagrama mostrado en la Figura 8 se calcula la Pp para una senal con una
SNR especifica. En el bloque “Welch” se introducen los parametros para realizar el
periodograma y el bloque “Deteccién” realiza la prueba de hipdétesis binaria, donde el
umbral es introducido como pardmetro y el estadistico de prueba es calculado por el
mismo, finalmente este bloque arroja un valor de salida donde 1 representa presencia
de senal y 0 ausencia de senal.

Para contrarrestar los efectos de la dispersion espectral que ocurren por el proceso
de la DFT [47], fue necesario introducir un factor de ajuste, el cual es introducido co-
mo parametro en el bloque Deteccion para ser sumado al estadistico de prueba. Este
parametro se estimo realizando una comparacion entre la energia promedio calculada
en el dominio del tiempo y aquella calculada en el dominio de la frecuencia utilizando
el periodograma de Welch. Los parametros de ajuste dependen de la cantidad de seg-
mentos L en los que son divididos las N muestras como producto del traslape, asi como
la ventana utilizada. En la Tabla I se muestran los valores de ajuste para la ventana
Blackman-Harris, misma que fue utilizada en este trabajo para llevar a cabo el peri-

odograma de Welch.

L (Traslape) Factor de ajuste
5 (0) 0.655
6 (0.2) 0.690
9 (0.5) 0.750
17 (0.75) 0.788

Tabla I: Factores de ajuste para el estadistico de prueba utilizando una ventana Blackman-
Harris segin la cantidad de segmentos L.
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111.4.2. Detector de Entropia

En la Figura 13 se muestra el diagrama a bloques implementado para evaluar el
desempeno del detector de entropia. En este caso, el detector de entropia, se evalia de
manera similar como se realiza en el DE. Es necesario calcular la desviacion estandar del
ruido para determinar el umbral de deteccion. Para lo anterior, se genera una senal solo
de ruido y se aplica la FFT, sin el método de periodograma, por lo que se configura
el bloque “Welch” con un traslape de 0, una N=K y una ventana Rectangular (con
ausencia de suavizacién). Obtenida la varianza mediante el diagrama utilizado en la
Figura 10, se calcula la desviacién estdndar mediante /o y el umbral se obtiene como

se muestra (20).

g Short To Float
RTDEX Source | Scale: 32.767k

Target ID: nutaq_...edboard_0 outl ind

Block Priority: 3 i
5 it i Interleave |out in
Media Type: Ethernet ou in | Deinterleave

ize: outl
Packet Size: 1.024k :|_|—>E Short To Float =
Errrlsi Scale: 32.767k
Deteccion Welch
[in | -a-{ou] k: 512k Ventana: Rectangular
Umbral: 3.11867 K:5.12k

= —Ut| Tipo de umbral: Entraopia Traslape: 0
Ajuste: 0 N:5.12k

Stream to Vector
HNum Items: 5.12k

Promedio
Archivo:
muestras: 4.096k

Stream to Vector
HNum Items: 4.096k

Figura 13: Diagrama de bloques para estimar la entropia media y su varianza bajo Hj.



Capitulo IV

Analisis de Resultados

En este capitulo se presenta la evaluacion del desempeno del Detector de Entropia y
se analiza comparativamente con el Detector de Energia convencional (DE), aquél cuyo
umbral de deteccién se determina en funcién de la potencia nominal de ruido y no se
modifica durante la operacion del detector. El objetivo de esta evaluacion es determinar
la efectividad del Detector de Entropia en términos de SNR-wall y tasa de decisiones

erréneas con respecto al DE en presencia de incertidumbre de ruido.

IV.1. Detector de Energia

Como se menciond en el capitulo II; el producto de L x K (LK) parametriza la
distribucién del estadistico de prueba (), correspondiendo al nimero de elementos en
la matriz definida por (7).Una forma de evaluar el desempenio de los algoritmos de de-
teccién es a partir de la curva Caracteristica Operativa del Receptor (ROC). Esta curva
representa el compromiso que hay entre la Pp y la Ppy para caso particular de SNR.
La curva ROC del DE para una senal con modulacién QPSK se observa en la Figura
14 para distintos valores del producto de LK. En la Figura 14, el eje X corresponde a la
probabilidad esperada de falsa alarma (Pp4) tal como fue considerada para el célculo de
A en (17) mientras que los valores del eje Y corresponden a la probabilidad de deteccién
(Pp) obtenida por las pruebas para cada valor de A. De acuerdo al resultado mostrado
en la Figura 14, se observa que la Pp aumenta a medida que incrementa el producto

de LK. Esto se debe a que el traslape mejora la estimacion de potencia.
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Figura 14: Curva ROC del detector de energia para una SNR=-14 dB y K=1024, uti-
lizando una senal con modulacién QPSK.

En la figura 15 se observa el desempeno de la probabilidad de deteccién del Detec-
tor de Energia para las modulaciones QPSK, 8PSK, 16QAM, 32QAM y 64QAM bajo
condiciones de SNR desde -25dB hasta 5dB, representada en el eje x para cada valor
de LK. Se muestra también un comportamiento similar en cada valor de LK, donde su
Pp comienza a incrementar a los -20 DBm hasta alcanzar una Pp de 100 % a -5 dB de

SNR, se observa también que este comportamiento no varia entre cada modulacion.
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Figura 15: Evaluaciéon del impacto del producto LK sobre el SNR-wall del DE, Pr4=0.1.

A continuacion se presentan los resultados de los distintos experimentos realizados
para evaluar el desempeno del Detector de Entropia y compararlo con el DE. La Tabla
IT muestra los pardmetros de configuracién del hardware utilizado para evaluar el DE.
Para adquirir la practica en el manejo del equipo, asi como para generar las métricas
que se utilizaran como referencia, se evalu6 en primer lugar el DE.

Se evalué la curva ROC del DE considerando el caso sin incertidumbre del ruido y

con incertidumbre de ruido como se describe en el capitulo 3. La figura 16 muestra la

curva ROC para ambos casos.
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Parametro Valores

Pardametros de la senal entrante

QPSK, 8PSK, 16QAM, 32QAM,

Modulacién G1QAM
Frecuencia de portadora 350 MHz
Tasa de datos 6 Mbit/s
Ancho de Banda 1.4 MHz
SNR -25 a5 dB

Configuracion en GNURadio

Ganancias de entrada (RX_gain 2

y RX_gain 3) 13y 5 Dbm
graej(;uencia de corte de Filtro Pasa 1 5MHz

Ventana Blackman-Harris
Muestras N 5120

Longitud K de FFT 1024

Producto LK del traslape 5120, 6144, 9216 y 17408
Parametros de Ajuste 0.655, 0.690, 0.750 y 0.788

Tabla II: Parametros de configuracion para la implementacion del Detector de Energia.

El comportamiento ideal de un detector espectral es un 0 % de Pr4 y un 100 % de Pp.
Esto es imposible de obtener en forma préctica ya que implica conocer perfectamente el
ruido. Al observar la Figura 16 obtenida con SNR=-14dB y LK = 5120, es evidente que
se logra un desempeno aceptable en el caso de incertidumbre ya que se asemeja a los
resultados obtenidos con simulacién en [46]. Sin embargo al considerar incertidumbre
de ruido, se tiene que el desempeno se deteriora considerablemente hasta en un 40 % en
comparacion con el caso sin incertidumbre. Se comprueba entonces que el DE es muy
sensible a la incertidumbre de ruido, lo cual esta ampliamente reportado en la literatura

tanto a nivel de simulacién como de implementacién.
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e—e QPSK Sin incertidumbre de ruido
4—a QPSK Con incertidumbre de ruido

0.2 0.4 0.6 038
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Figura 16: Curva ROC del DE con incertidumbre y sin incertidumbre de ruido utilizando
una Pry = 0.1, LK = 5120 y una senal con modulacién QPSK con una SNR de -14dB.

Para evaluar la curva ROC del Detector de Entropia, se configurd el hardware de
acuerdo a los parametros mostrados en la tabla III. Cabe resaltar que para la evalu-
acion del Detector de Entropia no se utilizo el periodograma de Welch para obtener el
estimado de la Densidad Espectral de Potencia, razén por la cual N=K=LK (no existe
traslape). Tomando en consideracién lo anterior, se midié la Pp con respecto a la Pra.
Los resultados se observan en la Figura 17.

La evaluacién sin incertidumbre de ruido muestra un comportamiento aproximado
a una recta constante, mientras que al introducir incertidumbre de ruido se observa
una diferencia de hasta un 20% en la Pp. A pesar de esto, es posible observar que
el comportamiento general de la curva ROC se mantiene en ambos casos. Este hecho
es congruente con lo reportado por la literatura, en el sentido de que el Detector de

Entropia es robusto a la incertidumbre de ruido.



Parametro Valores
Parametros de la senal entrante
Modulacion QPSK, 8PSI§21(5?§Q1\?M, 32QAM,
Frecuencia de portadora 350 MHz
Tasa de datos 6 Mbit/s
Ancho de Banda 1.4 MHz
SNR -25a5dB
Configuracion en GNURadio
S;n;ng;?z g; entrada (RX_gain 2 13y 5 Dbm
graej(;uencia de corte de Filtro Pasa 1 5Mz
Muestras N y longitud K de FFT 5120

PD

e—e QPSK Sin incertidumbre de ruido
4—4 QPSK Con incertidumbre de ruido

0.6 038
PFA
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Tabla III: Parametros de configuracién para la implementacién del Detector de Entropia.

Figura 17: Curva ROC del Detector de Entropia con incertidumbre y sin incertidumbre
de ruido utilizando una Pr4, = 0.1, N = 5120 y una senal con modulacién QPSK con una
SNR. de -14dB..
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Para comparar directamente las curvas ROC del DE y del Detector de Entropia,
la Figura 18 muestra la curva ROC con incertidumbre del DE y la curva ROC con
incertidumbre del Detector de Entropia. A pesar de que el DE presenta un aparente
mejor desempenio bajo incertidumbre de ruido, nunca alcanza un nivel de Pp del 100 %.
A partir de una Pry del 90 %, el Detector de Entropia supera la Pp del DE y alcanza
un nivel del 100 %. Se puede argumentar que esto se debe a que el DE es susceptible
a la incertidumbre de ruido, y por lo tanto su Pp esta en funcién del nivel de ruido
y no de la Pry. Para comprobar este argumento se evalué el SNR Wall del DE y del

Detector de Entropia.

_)_/_44/"/)— e—e Energia, QPSK
- o -» Entropia, QPSK

0.2 0.4 0.6 08
PFA

Figura 18: Comparacién de curvas ROC con incertidumbre de ruido para el DE y el De-
tector de Entropia utilizando una Pr4 = 0.1, N = LK = 5120 y una senal con modulacién
QPSK y SNR = -14dB para ambos casos.
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La Figura 19 muestra la evaluacion del SNR-~wall para distintos esquemas de mod-
ulacién, sin incertidumbre de ruido. Al no existir incertidumbre de ruido, ambos al-
goritmos tienen una Pp equivalente a la Pry para la cual fueron disenados cuando el
SNR es menor a -15 dB. A medida que incrementa el SNR, el DE presenta la capacidad
de mejorar su Pp, mientras que el Detector de Entropia mejora su Pp hasta un SNR
mayor a -10 dB. Asimismo, el DE es robusto a los distintos esquemas de modulaciéon
ya que su decision se basa en medidas de Energia de la senal, sin importar el tipo
de modulacién. Por otro lado, dado que el Detector de Entropia toma su decisién en
base al comportamiento aleatorio de la senal, el desempeno varia para las diferentes
modulaciones hasta en un 20 % entre modulaciéon QPSK y modulacién 64 QAM. El DE
alcanza un 100 % de Pp a -5dB de SNR, mientras que el Detector de Entropia alcanza

ese nivel de Pp hasta 5 dB de SNR, es decir, una diferencia de 10 dB.

e—e Energia, QPSK
a+—a Energia, 8PSK
~— Energia, 16QAM
-~ Energia, 32QAM
~— Energia, 64QAM
e Entropia, QPSK
& - Entropia, 8PSK
-+ Entropia, 16QAM
~ - Entropia, 32QAM
+ —+ Entropia, 64QAM

Figura 19: SNRwall para el DE y el Detector de Entropia sin incertidumbre de ruido, con
una Prs = 0,1(1%) y una N = LK = 5120 para ambos casos y utilizando modulaciones
QPSK, 8PSK, 16QAM, 32QAM y 64QAM.
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Considerando que en el Detector de Entropia el peor caso de Pp con respecto al SNR se
obtiene con modulacién QPSK, se utilizd esta modulacion para evaluar el desempeno
considerando incertidumbre de ruido.

La Figura 20 muestra la comparacién entre el DE y el Detector de Entropia con-
siderando incertidumbre de ruido para modulacién QPSK. Se puede observar que el DE
tiene una Pp de aproximadamente un 50 % para niveles de SNR inferiores a -15 dB.
Una Pp del 50 % indica que la decisién tomada equivale al azar (moneda al aire). Este
comportamiento se debe a que al incluir la incertidumbre, el algoritmo no es capaz de
tomar una decisién que dependa de las mediciones realizadas, sino que en realidad se
convierte en una decisién aleatoria. Sin embargo, para niveles de SNR superiores a -10
dB el algoritmo logra recuperarse e incrementar su capacidad de deteccién, alcanzando
el 100% de Pp a un nivel de 0 dB de SNR. Esto implica que es un SNR 5dB supe-
rior al caso sin incertidumbre. Este valor es consistente con el nivel de incertidumbre
aplicado, que va de -2dB a +2dB del valor medio de la potencia de ruido. Contrario a
esto, el desempeno del Detector de Entropia no sufrié cambios considerables al incluir
la incertidumbre de ruido. Mantiene un nivel de Pp equivalente al nivel de Pr4 para el
cual se calcula el umbral de deteccion como se describe en la Seccién 3. A partir de un
SNR superior a -5dB, la Pp se incrementa, pero no alcanza un nivel de 100 % para los
niveles de SNR evaluados. El comportamiento del DE observado muestra que al agregar
incertidumbre, la Pp por debajo del SNR Wall de -15 dB no sigue el nivel de la Ppy,
como deberia hacerlo ya que esto equivale a que el detector resuelve que existe senal
primaria en un entorno donde predomina el ruido. Para concluir con el analisis de estos
detectores, se evalué la Ppy utilizando solamente ruido, para distintos niveles de Pr»

propuestos.
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Figura 20: SNRwall para el DE y el Detector de Entropia con incertidumbre de ruido,
con una Pry =0,1(1%) y una N = LK = 5120 para ambos casos y utilizando una senal
con modulacién QPSK.

La Figura 21 muestra la Prp, estimada para el cdlculo del umbral de deteccion en
el eje X y la Pry medida en el eje Y, para el DE con y sin incertidumbre de ruido.
Esta figura comprueba la susceptibilidad a la incertidumbre de ruido que tiene el DE.
Para el caso sin incertidumbre, el DE muestra un comportamiento casi ideal de una
recta de pendiente unitaria, coincidiendo la Pr,4 estimada con la medida. Sin embargo,
al agregar incertidumbre se obtiene un un error de hasta 40% en el valor de la Py
medida para una propuesta de 1%.

La figura 22 muestra la comparativa de la Pr4 para el Detector de Entropia con y sin
incertidumbre de ruido. Se observa que ambas curvas siguen el mismo comportamiento,
pero ademas la diferencia entre la Pr4 propuesta y la estimada nunca es superior al 20 %
del caso ideal, y en algunos casos es menor la diferencia entre el caso con incertidumbre
y el comportamiento ideal, situacion que no se presenta en el DE. Es por esto que se

comprueba que el Detector de Entropia es robusto a la incertidumbre de ruido.
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Figura 21: Evaluacion de la Pr4 del DE con una LK = 5120 con y sin incertidumbre de
ruido.
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Figura 22: Evaluacién de la Pr4 del Detector de Entropia con una N = 5120 con y sin
incertidumbre de ruido.
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Capitulo V

Conclusién y Trabajo Futuro

V.1. Resumen

Debido a la administracién fija del espectro radioeléctrico y el incremento de su de-
manda, se ha buscado una solucién que mejore su uso eficientemente mediante técnicas
de acceso dinamico, de las cuales se ha considerado la de mayor factibilidad la T'écnica
de Acceso Jerdrquico gracias a su compatibilidad con el modelo de administracion ac-
tual, permitiendo el uso concurrente de usuarios regulados y no regulados. Para que sea
posible la coexistencia de ambos tipos de usuarios, la Radio Cognoscitiva surge como
propuesta tecnologica, siendo capaz de observar y aprender del entorno radioeléctrico
para determinar los parametros de operacién adecuados que aseguren una calidad de
servicio deseable para ambos tipos de usuarios. Entre las posibles técnicas de operacion,
se ha determinado que debido a la subutilizaciéon del espectro en instantes de tiempo y
en espacios geograficos, el acceso oportunista a los canales de frecuencia libres es una
estrategia adecuada para incrementar el uso eficiente del espectro. La Radio Cognosc-
itiva depende en gran parte de una deteccién réapida y precisa de canales libres, por
lo que el estudio de algoritmos de deteccion espectral es esencial para el desarrollo de
esta tecnologia. Adicionalmente, una de las cualidades deseables en un algoritmo de
deteccién espectral para su aplicaciéon a la Radio Cognoscitiva es que sea ciego, es decir
capaz de llevar a cabo su funcion sin necesidad de contar con informacién previa sobre

las senales a detectar.
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El Detector de Energia ha sido de gran interés en el campo de investigacion so-
bre la deteccion espectral, ya que ademaés de ser ciego, posee una baja complejidad
computacional, lo que permite llevar a cabo un rapido analisis espectral y una facil
implementacién. Sin embargo la incertidumbre del ruido es un factor que se debe con-
trarrestar, pues tiene un gran impacto en el desempeno de este detector.

El Detector de Entropia, ademés de ofrecer caracteristicas similares al Detector de
Energia al ser un detector ciego y de baja complejidad computacional, se reporta en la
literatura que posee una menor susceptibilidad ante la incertidumbre del ruido.

En este trabajo de investigacién se reporta la evaluacion experimental del desempeno
de las técnicas de deteccién de energid y entropia bajo condiciones de incertidumbre de
ruido. La principal contribucion de este proyecto consiste en el desarrollo de una cama
de pruebas (testbed), basado en Radio Definido por Software, para evaluar detectores
espectrales ciegos en el dominio de la frecuencia. Aun cuando se reportan diversos
trabajos en la literatura en los que evalian experimentalmente al Detector de Energia,
no siendo asi para el Detecrtor de Entropia. De esta manera, este trabajo se considera,
sino es que el primero, uno de los primeros en reportar una evaluacién experimental del

Detector con base a la Entropia.

V.2. Conclusion

En este trabajo de tesis se realizd la evaluacién experimental del Detector de En-
tropia con respecto al Detector de Energia, se analizé su Probabilidad de Deteccién y
de Falsa Alarma con y sin incertidumbre de ruido, con el fin de evaluar su impacto en
el desempeno de estos algoritmos.

La implementacion del detector de energia mostré resultados equivalentes a los
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obtenidos en [46]. Por lo que se demuestra que al aumentar el nimero de promedios
mediante el traslape de los segmentos se obtiene un incremento en la Probabilidad
de Deteccién del detector de energia, sin embargo, la SNR-wall no mejora. Se encon-
tré ademas que el DE es robusto ante el tipo de modulaciéon encontrado en la senal
primaria al mostrar el mismo desempeno en cada caso. Como se ha reportado en ex-
perimentos anteriores encontrados en la literatura de este algoritmo de deteccion, se
observo su degradacién en desempeno al estar bajo la incertidumbre de ruido, donde
la Pp4 se vi6 afectada considerablemente, incrementando hasta en 40 %, asi como una
degradacion en su capacidad de deteccién al incrementar en 5dB la SNR en la cual
alcanza una Pp de 100 %.

El Detector de Entropia presenté una menor probabilidad de deteccién con y sin in-
certidumbre de ruido en comparacion al Detector de Energia, sin embargo, present6 tam-
bién una menor degradacion frente al Detector de Energia al estar ante la incertidumbre
del ruido, logrando mantener una diferencia en su PrA menor a un 20 % al estar presente
este factor, mostrandose robusto ante la incertidumbre del ruido. Adicionalmente, se
demostré una varianza en el desempeno del Detector de Entropia en funcion al esquema
de modulacion utilizado por la senal primaria, donde la mayor diferencia se encontré al
utilizar 64QAM y QPSK, siendo esta del 40 % de Pp a 0dB de SNR.

Al estar presente la senal portadora con un nivel de potencia superior al ruido,
se presenté un nivel de entropia menor al estar ausente una senal primaria. Esto fue
solucionado incrementando el piso del ruido mediante la ganancia de entrada al mismo
nivel de potencia que la senal portadora generada por el ZeptoSDR. Con esto se ob-
servo mayor sensibilidad de este algoritmo ante una senal analégica en comparacion a

una senal con modulacion digital.
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V.3. Trabajo a Futuro

Es posible contrarrestar los efectos negativos de la incertidumbre del ruido sobre el
Detector de Energia, utilizando técnicas de estimacion para la incertidumbre del ruido
que posibiliten un ajuste dindmico del umbral en respuesta al ruido presente para llevar
a cabo su etapa de decision. El Detector de Entropia no presenta la misma necesidad
de contrarrestar los efectos de incertidumbre del ruido, por lo que el enfoque de este
algoritmo de deteccién se encuentra en mejorar la Pp y reducir la SNR-wall. Esto
podria lograrse encontrando un método que ofrezca una estimacién mas precisa sobre
la entropia de la senal entrante, por lo que se considera utilizar un método basado en
modelos o en kernel y observar su desempeno realizando los experimentos llevados a
cabo en este trabajo para comparar sus resultados. Al evaluar los métodos de estimacién
de entropia, es necesario evaluar también el tiempo de deteccién tomando en cuenta
el nimero de muestras de la senal, siendo esta una caracteristica importante para la
incorporacién de este algoritmo de deteccién a un sistema de radio cognoscitiva. Con el
proposito de evaluar el efecto de las condiciones de un entorno real sobre el algoritmo
de Deteccion de Entropia, se considera también observar su desempeno al encontrarse

bajo condiciones de desvanecimiento Rayleigh.
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