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RESUMEN

En este articulo se propone un algoritmo de sondeo de espectro de banda ancha como mecanismo de
validacién de 1la metodologia de sondeo compresivo para el procesamiento eficiente de sefiales propuesta
en un trabajo anterior; en este sentido, se aborda el problema de sondeo de espectro en sistemas de Radio
Cognitivo (CR) desde una perspectiva diferente a la tradicional, donde el sondeo de espectro se realiza
mediante algoritmos que muestrean la sefial de Radio Frecuencia (RF) a altas tasas, iguales o superiores
ala tasa de Nyquist. Los resultados de simulacién demuestran que la metodologia de sondeo compresivo
propuesta permite satisfacer el desarrollo de algoritmos de sondeo de espectro y por consiguiente, extender
su aplicacién en general al procesamiento digital de sefales. La eficiencia de los resultados obtenidos
al realizar el desarrollo metodolégico contra los resultados obtenidos en desarrollos no metédicos se
evidencian en el desempefio del algoritmo de sondeo propuesto, el que, presenta un mejor desempefio en
términos de la probabilidad de deteccién, omisién de deteccion y de falsa alarma que otros algoritmos
propuestos recientemente.

Palabras clave: Algoritmos, multibanda, radio cognitiva, sondeo de espectro.
ABSTRACT

This article describes a wideband spectrum sensing algorithm, proposed as a mechanism for validation
of a methodology of compressive sensing for efficient signal processing proposed in a previous work.
In this sense, the problem of spectrum sensing in cognitive radio (CR) systems is solved by a different
perspective from the traditional approach, where the spectrum sensing is performed by algorithms that
sample the radio frequency signal (RF) at high rates, at or above the Nyquist rate. Simulation results show
that the proposed compressive sensing method satisfies the spectrum sensing algorithms and therefore
extend its application to digital signal processing. The efficiency of the results obtained by performing
a methodological development against the results with no methodical development is evident in the
performance of the proposed sensing algorithm. This performance is present in terms of better probability
of detection, miss- detection and false alarm than other recently proposed algorithms.

Keywords: Algorithms, multiband, cognitive radio, sensing spectrum.
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INTRODUCCION

En la actualidad, la demanda de servicios de
comunicaciones inaldmbricas ha crecido de manera
exponencial, lo que ha producido que se hable
de una saturacién del espectro, situaciéon que no
necesariamente es correcta, dado que existen bandas
de frecuencias que estan siendo subtilizadas, donde
el ejemplo mas evidente son las bandas asignadas
para la prestacién del servicio de television; por
tanto, en general, existen huecos espectrales que
en algunos casos son permanentes, y en otros, se
producen en determinados momentos sobre algunas
bandas de frecuencia; lo que implica un dilema ya
que, por un lado, los usuarios de algunos servicios
como los médviles, no cuentan con la suficiente
cantidad de espectro para transmitir pero, de otra
parte, algunas bandas espectrales no se encuentran
completamente en uso. Para resolver este dilema
surge Radio Cognitiva, la que es una tecnologia
propuesta en comunicaciones inaldmbricas en
la que, tanto los dispositivos de red y la red en
si{ misma, tienen la capacidad de cambiar sus
parametros de transmision para establecer una
comunicacién en la cual se haga uso eficiente de
los recursos de radio, sin interferir con los usuarios
a quienes se les ha concedido el derecho legal de
utilizacién de las bandas espectrales subutilizadas
(usuarios licenciados o usuarios primarios). La
alteracion de pardmetros de transmisién se basa en
el monitoreo de ciertos factores en el entorno de
radio, dentro de estos, uno de los mds importantes
es el estado del espectro, el que se obtiene mediante
la implementacién de la funcién de sondeo de
espectro, que a su vez permite realizar el proceso
de acceso dindmico de espectro.

Para lograr este propésito, los dispositivos de CR
deben tener la capacidad de identificar con una alta
probabilidad la ubicacién de los espacios en blanco
(WS) (subbanda ocupada solo por ruido) disponibles
en una banda ancha de interés, adicionalmente,
realizar el sondeo de espectro es una tarea que
implica grandes retos desde la perspectiva de
los recursos computacionales requeridos, ya que
implementar esta funcién utilizando los métodos
tradicionales como lo son el detector de energia
[1-2], sondeo por filtro adaptado [2-4], sondeo
por caracteristicas ciclo-estacionarias [2, 5-6] y
detector wavelet [7-9] entre otros, implica realizar
el muestreo del espectro de banda ancha a tasas

por encima de la tasa de Nyquist; es por ello, que
resulta atractivo implementar un nuevo paradigma
denominado Sondeo Compresivo (SC) [10-12],
proporciona una manera eficiente de muestrear y
procesar sefiales dispersas, en las cuales la cantidad
de términos o componentes significativas (diferentes
de cero) es muy pequefia comparado con la cantidad
de componentes totales de la sefial, o sefiales que
pueden ser aproximadas adecuadamente por sefiales
dispersas, es decir, que se pueden aproximar por una
expansion en términos de una base adecuada, que
solo tiene algunos términos significativos.

Haciendo uso del hecho que las sefiales inaldmbricas
en redes de espectro abierto (bandas no licenciadas) y
algunas en redes licenciadas como las de teledifusion,
son tipicamente dispersas en el dominio de la
frecuencia, ya que considerando la banda completa
de operacion de la red y su canalizacién, en general,
solo algunos canales son utilizados quedando la
gran mayoria disponibles; en este caso, es posible
presentar un modelo de sondeo de espectro de banda
ancha que permite reducir de manera significativa
la tasa de muestreo; en el modelo, la banda de
interés (multibanda), se divide en un ndmero
finito de subbandas espectrales; la banda ancha
de interés se muestrea utilizando el demodulador
aleatorio (RD) propuesto en [13], la reconstruccién
de la sefial en el canal (banda de interés) se realiza
mediante una modificacién del algoritmo OMP
(Orthogonal Matching Pursuit) [14] la que permite
realizar la estimacion de la estadistica de segundo
orden de la sefial dispersa a partir de la estadistica
de segundo orden de las muestras tomadas con
el RD. Finalmente el proceso de identificacién
de ocupacién o no de una sub-banda se realiza a
través de la identificacidn de presencia o ausencia
de energia en cada sub-banda.

Por consiguiente, el aporte del presente trabajo es
proponer un algoritmo basado en sondeo compresivo
que permite validar la metodologia propuesta en
[12] y realizar la funcién de sondeo de espectro de
banda ancha minimizando la cantidad de muestras
a procesar, presentando un desempefio superior
en términos de las probabilidades de deteccion,
falsa alarma y omisién de deteccion al obtenido
en [15-19]; esto genera un aporte significativo en
la reduccion de la carga computacional requerida
para la implementacién de CR, haciendo que el
usuario cognitivo tenga una conciencia mas amplia
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del espectro disponible y de esta manera pueda
aprovechar una mayor cantidad de oportunidades
espectrales y, por lo tanto, alcanzar mayores tasas
de transferencia de informacién o satisfacer las
requeridas.

La estructura del articulo se presenta a continuacion:
en la seccion 11 se describen los trabajos relacionados,
en la seccidn III se presenta la metodologia, en
la que se plantea la validacién de la metodologia
utilizada y se propone un algoritmo de sondeo
de espectro basado en sondeo compresivo, en la
seccién IV se muestran los resultados obtenidos y
la discusion de los mismos y, finalmente, se realizan
las conclusiones.

TRABAJOS RELACIONADOS

Para realizar la funcién de sondeo de espectro se
han propuesto varios métodos, dentro de los que
se encuentran, la prueba de tasa de verosimilitud
(LRT) [23], la deteccién de energia [20-24], el
filtraje adaptado [21-23, 32, 35] y la deteccidn por
caracteristicas ciclo-estacionarias [33-34] entre
otros. Cada método presenta ventajas y desventajas;
por ejemplo, LRT se ha probado que es 6ptimo
[23], sin embargo, no es practico debido a que
requiere conocimiento exacto de la informacién
del canal y de las distribuciones de probabilidad
de la fuente de sefial y de ruido; la deteccién por
filtraje adaptado, requiere conocimiento perfecto
de las caracteristicas del canal y sincronizacion; el
método basado en caracteristicas ciclo-estacionarias,
necesita conocimiento de las frecuencias ciclicas
de los usuarios primarios y presenta una gran
complejidad computacional [21]; el método basado
en deteccién de energia no requiere informacién a
priori de la sefial o del canal, presentando como
ventaja una robustez frente al desvanecimiento,
sin embargo, requiere conocimiento de la potencia
de ruido, lo que hace que malas estimaciones de
la potencia de ruido conduzcan a limitaciones de
eficiencia con baja SNR vy altas probabilidades de
falsa alarma [20-22, 25, 30].

Tradicionalmente el sondeo de espectro se realiza
detectando la presencia de sefial canal por canal como
se plantea en los métodos descritos anteriormente,
lo cual implica alta complejidad, alta latencia y
bajas tasas de acceso a canales disponibles. Una
alternativa a este enfoque, es dividir una banda
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ancha de espectro (sefial multibanda) en un gran
nimero de canales o sub-bandas de banda angosta,
quienes son sondeados simultdneamente, lo cual
puede permitir disminuir la latencia y aumentar la
velocidad de acceso a los canales disponibles; a este
nuevo enfoque se lo denomina sondeo de espectro
de banda ancha [31].

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

Buscando reducir la CC, se han propuesto varios
métodos de sondeo de espectro de banda ancha,
Tian y Giannakis en [32] proponen un método
para reconstruir la Densidad Espectral de Potencia
(PSD) de la sefial recibida para detectar canales
disponibles conociendo los limites de cada canal
de banda estrecha usando el concepto de Sondeo
Compresivo (CS) [AA]. Mishali y Eldar en [33]
proponen un sistema de sondeo de espectro de
banda ancha basado en el Convertidor Modulador
de Banda ancha (MWC), quien muestrea la sefial
recibida a una tasa inferior a la tasa de Nyquist el
cual no requiere conocimiento a priori de informacién
del canal o caracteristicas de la sefial.

Metodoldégicamente, solo se presenta la propuesta en
[12], sin embargo, en la referencia no se efectda la
validacién de la metodologia planteada, motivo por el
que en el trabajo abordado en el presente articulo se
propone un algoritmo de sondeo de espectro basado en
sondeo compresivo que permite validar la metodologia
propuesta en [12], de quien se evalda el desempefio
en términos de las probabilidades de deteccion, falsa
alarma y omisién de deteccién analizadas en funcién
de la cantidad de componentes recuperadas en la sefial
estimada mediante el algoritmo de reconstruccién
propuesto y en funcién de la relacion sefial a ruido
de la multibanda generada, adicionalmente se hace
uso de las curvas de la Caracteristica Operacional
del Receptor (ROC).

METODOLOGIA
Validacién metodolégica

A continuacién se abordan las etapas metodologicas
propuestas en [12] para el desarrollo de un algoritmo
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eficiente de sondeo de espectro, que permita
identificar los espacios en blanco presentes en
la multibanda de interés minimizando la tasa de
muestreo requerida y garantizando alta probabilidad
de deteccidn y bajas probabilidades de omision de
deteccion y falsa alarma; las etapas metodoldgicas
abordadas son las siguientes: 1) Representacién
dispersa de la sefial. 2) Toma de medidas y
codificacion lineal, y 3) Recuperacidon dispersa o
decodificacién no lineal.

Representacion dispersa de la sefial

Asumiendo que la banda licenciada a un operador
primario se extiende sobre una banda de frecuencias
con un ancho de banda total de B HZ, quien se
encuentra dividido en K subbandas no traslapadas
de igual ancho de banda, equivalente a B/K HZ por
canal como se muestra en la Figura 1, adicionalmente,
en la red existen instantes de tiempo en los que no
se encuentran en uso la totalidad de las subbandas
disponibles, y denotando por L el nimero de
canales ocupados por los usuarios primarios que
se encuentran activos en la red, luego se tienen
K — L canales disponibles en la red que pueden ser
aprovechados por usuarios secundarios de Radio
Cognitiva.

El orden de la sefial dispersa en la banda del operador
primario en realidad es desconocido, pero de acuerdo
aque el problema de sondeo de espectro solo requiere
identificar las portadoras activas dentro del ancho
de banda licenciado, este orden de dispersién puede
asumirse como el maximo posible, el que equivale
a tener los K canales del operador ocupados por los
usuarios primarios, luego, la sefial sondeada en este
caso es K dispersa, con orden de dispersién K = K.

La funcién de sondeo de espectro realizada por
el terminal cognitivo es determinar la ocupacién
de los K canales en la banda asignada al operador
primario, donde los K — L canales disponibles en
la red representan oportunidades de transmision

Ay My g

Figura 1. Sefial multibanda.

a los usuarios cognitivos siempre y cuando los
terminales cognitivos se encuentren en capacidad
de detectar correctamente los canales disponibles
en la banda sondeada.

Asumiendo que los usuarios primarios utilizan un
esquema de modulacién digital, la sefial presente en
la banda licenciada se representa como se muestra
en la ecuacion (1):

k [%n (t)cos(2af,1+6,)-
n=1 xQn(t)sen(2Jrfnt+0n)]

x(t)=E

ey

Donde x;, (¢) es la componente en fase de la sefial
sobre la n-ésima portadora de frecuencia f,,, x, (1)
es la componente en cuadratura de la sefial sobre la
n-ésima portadora de frecuencia f,, y On representa
la fase de la sefial portadora.

De acuerdo a lo anteriormente descrito, se aprecia
que la sefial presente en la banda licenciada puede
representarse a través de una aproximacion dispersa
en el dominio de la frecuencia donde se cumple la
ecuacion (2):

X =Umbr(®x) con ||X|| 0=k )

Donde X es la representacion dispersa de la sefial x(7),
Umbr(a) representa el proceso de umbralizacion del
argumento a, ® denota la matriz de la transformacién
de Fourier y llall representa la norma /{0 del argumento
a [12]. La aproximacion dispersa X se muestra en
la Figura 2.

Representacién dispersa

0 2 18 20

° Freguenéli)a (1\1112Hz)14

Figura 2. Representacion dispersa de la sefial
presente en la banda primaria en el
escenario de simulacién planteado
SNR=30dB.
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Toma de medidas y codificacion lineal

El muestreo de la sefial multibanda x(7) ilustrada en
la ecuacion (1), se realiza mediante el Conversor
Analégico a Informacién (AIC) denominado
demodulador aleatorio [13]. Puede considerarse
como un nuevo tipo de sistema de muestreo, el que
puede usarse para realizar la adquisicion de sefales
dispersas limitadas en banda.

Como se muestra en el diagrama de la Figura 3,
la sefial de entrada al demodulador aleatorio se
multiplica por una secuencia seudoaleatoria de alta
tasa, la cual dispersa la energia de los tonos sobre
el ancho de banda total ocupado por la secuencia.
Posteriormente, se aplica filtraje antialiasing para
finalmente muestrear la sefial a una tasa inferior
a la tasa de Nyquist. Extendiendo los resultados
obtenidos en [13] al escenario multibanda, en el
que puede considerarse la presencia de solo algunas
componentes significativas de frecuencia alrededor
de las portadoras de cada subbanda, comparadas con
la cantidad total de componentes frecuenciales que
componen todas las subbandas en la multibanda;
el proceso de demodulacién (multiplicacién por la
secuencia pseudoaleatoria) garantiza que cada tono
presente en la sefial de entrada tenga una “firma”
diferente dentro de la banda pasante del filtro; dado
que la sefial de entrada al demodulador aleatorio se
encuentra conformada solamente por algunos tonos,
es posible identificar los tonos y sus amplitudes a
partir de las muestras de baja tasa.

Analizando el demodulador aleatorio como un
sistema lineal que actda sobre la forma discreta
de la sefial de entrada x/n] de la sefial de tiempo
continuo x(z), cada muestra x,, de la sefial x/n],
donde cada muestra es el promedio de la sefial x()

S|=

— Y]

Generador de
Nimeros
Seudoaleatorios

Semilla—|

Figura 3. Diagrama en bloques del demodulador
aleatorio. Fuente: [13].
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sobre el n-ésimo intervalo de tiempo, se multiplica
por la sefial aleatoria respectiva c,, donde ¢y, ¢5,...,
¢,» s la secuencia de tiempo discreto de valores
+ 1 equiprobables producida por el generador de
nimeros pseudoaleatorios. Por consiguiente, el
proceso de demodulacién es equivalente a mapear
x—Dx donde D es una matriz diagonal de tamafio
n X np como se aprecia en la ecuacion (3).

D= 5 3)

Finalmente se considera la accién de muestreo
conjunta con la integracién (acumulacién), asumiendo
que la tasa de muestreo es m y suponiendo que
m divide exactamente a n, luego, cada muestra
obtenida del demodulador aleatorio es la suma de
n/m entradas consecutivas de la sefial demodulada,
por lo tanto, la accién del Muestreador en conjunto
con la integracién puede ser considerada como una
matriz H de tamafio m x n cuya M-ésima fila tiene
n/m entradas unitarias consecutivas iniciando en la
columna (Mn/m) + 1 paracadaM =1, 2, 3, ..., m,
por ejemplo para n =2y la matriz H tiene la forma
que se muestra en la ecuacién (4).

H-= 1111 )

Por lo anterior, la matriz A = HD de tamafio m X n
describe la accion del sistema hardware sobre la sefial
discreta x/n]. En [13] se demuestra el cumplimiento de
la condicién de la propiedad de isometria restringida
(RIP) del RD y en particular de 1a matriz de sondeo
A, quien garantiza recuperacion estable.

Del proceso de muestreo subNyquist, se obtienen
muestras de la forma ilustrada por la ecuacion (5).

y=Ax ()

Donde A es la matriz de sondeo de tamafio m X n,
y € R"es el vector de mediciones y x € R"es el
vector que representa la sefial multibanda k—dispersa
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en el dominio frecuencia, por lo tanto, las entradas
de y son las muestras sub-Nyquist de x.

Recuperacion dispersa o decodificacion no lineal
De acuerdo a que se busca realizar la identificacién
de espacios en blanco presentes en un ancho de banda
amplio, la caracteristica a identificar es la presencia
o no de energia en cada una de las subbandas dentro
del ancho de banda de B Hz.

La idea es realizar la reconstruccion de la matriz
de covarianza R, a partir de la representacion de la
matriz de covarianza R, como la suma ponderada
de la menor cantidad posible de productos externos
de las columnas de la matriz A, ya que la martriz de
sondeo A al cumplir con RIP de orden k garantiza
que sus columnas permiten generar el espacio de la
sefial x. Una vez estimada la matriz de covarianza
R,, se verifica en que subbandas definidas en la
multibanda, existen componentes recuperadas, 1o
que permite identificar las subbandas ocupadas y
las disponibles.

De la ecuacién (5) se puede apreciar que, al calcular
la matriz de covarianza de las muestras y se tiene
la relacién dada por la ecuacién (6).

R,=ARA" (6)

Siendo R, la matriz de covarianza de la sefial presente
en el canal de comunicaciones de tamafio n X n'y
R, la matriz de covarianza de las muestras tomadas
con el RD de tamafio m X m.

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

Para obtener la matriz de covarianza de la sefial en
el canal R, a partir de la matriz de covarianza de R,
se debe resolver el problema de optimizacién dado
por la ecuacién (7).

min||R || sujeto & R, = AR, A" (7

La solucién propuesta al problema de la ecuacién
(7) es una modificaciéon de OMP (Orthogonal

Matching Pursuit) [14] en la cual no se trabaja con
vectores, motivo por el que no se emplea el producto
Kronecker, sino que se trabaja directamente en forma
matricial como se ilustra en la figura 4.

Algoritmo: Estimacion covarianza
1 Input: A, y, K
2 Output: I/€:
3 Var: RER™" % Residuo
4 (i, j) % Coordenadas productos externos
5 Inicio
6 R<R,
7 (l P11, (1.2), ooy (1))
8 Para =1 hasta K
o arg_max (R,B ;)
9 (lt’]z)<_ P oYel( i | L |
(.7)Ei.) i) |2
iL,j)<=(i,7)/(i,J
o =)
u
13
11 < arg; min||R, - Eut,Pl j
t’=1 )
11 ~
12 R<R,= Y urk;,p
t’=1
13 Fin Para
14 Parat= 1 hasta K
15 er N ut
16 Fin Para
17 Retorna R x = Z

Figura4. Algoritmo de estimacién matriz de
covarianza de la sefal.

Para realizar el proceso de estimacion de la matriz
de covarianza de la sefial en el canal, y resolver el
problema planteado en (7), que un problema de
reconstruccion de la matriz de covarianza de la sefial
dispersa basado en CS, se utilizara el algoritmo
que se ilustra en la Figura 4, quien es descrito a
continuacién. Como se muestra en la Figura 4 los
parametros de entrada del algoritmo de estimacién
de covarianza son: la matriz de sondeo A, el vector
de muestras del canal y y la cantidad de iteraciones
K (linea 1); el algoritmo propuesto retorna la matriz
de covarianza estimada de la sefial en el canal R,

(linea 2). Para realizar el proceso de estimacion, se
requiere utilizar dos variables auxiliares; la primera
de ellas (i, j) para evitar la reseleccion de productos
externos, donde las coordenadas (i, j) guardan
los indices de los productos externos que pueden
seleccionarse (linea 4); la segunda R € R para
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almacenar los residuos producidos una vez se han
removido los productos externos seleccionados de
R, (linea 3). Inicialmente R se hace igual R, (linea
6) y la variable (i, j) se inicia con todas las posibles
combinaciones de indices de productos externos
de las columnas de la matriz de sondeo (linea 7).

El algoritmo se ejecuta de manera iterativa en K
ocasiones (linea 8), seleccionando el producto
externo que mejor se adapta al residuo (linea 9),
excluyendo de los indices los correspondientes
al producto externo seleccionado (linea 10) y
calculando los pesos asociados a cada producto
externo seleccionado por medio de minimos
cuadrados (linea 11). Posteriormente se actualiza
el residuo de acuerdo a los productos externos
seleccionados y pesos asociados (linea 12), dando
paso ala siguiente iteracion. Finalmente, 1a matriz de
covarianza estimada R, es aquella en la que todas
sus entradas son cero excepto en las K entradas que
corresponden a los productos externos seleccionados,
entradas a quienes se asigna el valor de los pesos
calculados (linea 15).

En el algoritmo de estimacién de covarianza de canal
que se muestra en la Figura 4, se tiene que A = (a,,
a,, ..., a,),donde g; es la i-€sima columna de A; de
esta manera se definen los productos externos como
P;;=a;a;" permitiendo representar la covarianza de
las muestras como la suma ponderada de productos
externos de acuerdo a la ecuacion (8).

R, = EL]E;] % b ®)

Algoritmo de sondeo propuesto

En el escenario de CR, una de las posibles
clasificaciones del sondeo de espectro es como
local o cooperativo, en el sondeo de espectro local
cada usuario cognitivo toma decisiones individuales
referentes a la ocupacién de la banda o subbandas
sondeadas, mientras que en el escenario cooperativo
multiples usuarios cognitivos en una misma area
geografica cooperan entre si para tomar la decision de
ocupacion o no de la banda o subbandas sondeadas;
en este contexto, la validacion metodolégica se realiza
mediante la implementacion de la funcién de sondeo
de espectro en un dispositivo individual de CR, lo
que hace que las decisiones se tomen de forma local
y no cooperativa o colaborativa. De acuerdo con lo
anterior, el proceso de identificacién de espacios en
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blanco deriva en el desarrollo de un algoritmo que
permita establecer la ocupacién o no (presencia o
no de energia) de cada subbanda dentro del ancho
de banda de B Hz aplicando la regla de Maximo A
Posteriori y que se describe a continuacion.

Para implementar el sondeo de espectro se propone
el algoritmo que se ilustra en la Figura 5, donde los
parametros de entrada del algoritmo son: la matriz
de sondeo A, el vector de muestras del canal y, el
nimero de subbandas K y el tamafio del vector
sefial n (linea 1). El algoritmo propuesto retorna
el vector de subbandas ocupadas y disponibles en
la multibanda ch (linea 2); se utiliza una variable
auxiliar, Psb para almacenar la potencia por subbanda
de la multibanda (linea 3). El proceso de sondeo
de espectro se inicia estimando el vector disperso
de la sefial en el dominio de la frecuencia X [k]
(linea 5); posteriormente se calcula la potencia
estimada por subbanda (linea 7), y finalmente se
estima la presencia o no de sefial en cada subbanda
(lineas 8 a 12).

Evaluacion del algoritmo
En esta seccién se analizan los resultados de
simulacién obtenidos de la implementacién del

Algoritmo: Sondeo espectro banda ancha

1 Input: A, y, K, n
2 Output: Ch
3 Var:

4 Inicio

Psb % Potencia por subbanda

5 )A([k] < argy min||X||1 sujeto 'y = Ax
6 Paraj=1 hastak
Psb(j)<—

7 ~ ~
suma(X(Cont * %)hasta X((Cont + 1) #xn/ K)

8 Si Psb(j)>0 luego
9 ch(j)—1

10 Sino

11 ch(j)<0

12 Fin Si

13 Cont = Cont +1

14 Fin Para

15 Retorna ch

Figura 5. Algoritmo de sondeo de espectro de
banda ancha.
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algoritmo propuesto en un escenario en el que se
presenta una sefial multibanda compuesta por seis
canales de 3.3MHz cada uno, quienes aleatoriamente
presentan ocupacién. El objetivo es evaluar las
condiciones bajo el que el algoritmo presenta un
desempefio adecuado para el sondeo de espectro.

Escenario y pardmetros de simulacion

En la implementacién de la simulacién del algoritmo
de sondeo de espectro de banda ancha propuesto,
por simplicidad y practicidad en los tiempos de
simulacién y sin perder generalidad, se realiza
generando una sefial multibanda en un rango
comprendido entre OMHz y 20MHz, en la que se
definen 6 subbandas de frecuencia; para simular
la sefial transmitida por cada usuario primario, se
generan de manera aleatoria simbolos 16QAM a
una tasa de 2Msps, quienes siguen una distribucién
uniforme y se consideran independientes entre si,
posteriormente se conforman los pulsos mediante
un filtro coseno alzado con un factor de roll off
de 0,5, los que finalmente son modulados sobre la
respectiva portadora, para efectos de simulacién
se asume que cada usuario primario genera 100
simbolos, por tanto la tasa de 2Msps la duracién
de la sefial multibanda serd de 50us, donde se
puede apreciar que la duracién de la sefal se
encuentra determinada por la cantidad de simbolos
transmitidos, lo que no afecta la forma de la
distribucién de potencia de la sefial y, por tanto,
al tener mayor o menor duracién no se afectan
los resultados de sondeo bajo los pardmetros
establecidos y dependientes del ancho de banda
de la multibanda y de las subbandas definidas;
de esta manera, considerando el ancho de banda
de la sefial multibanda de 20 MHz, se establece
que la tasa de muestreo de Nyquist es de 40MHz;
asumiendo que, en un instante de tiempo cualquiera,
en el sistema solo se tienen tres usuarios primarios
activos, haciendo uso de las portadoras ubicadas en
3MHz, 6MHz, 9MHz, 12MHz, 15MHz y 18MHz,
y adicionando ruido blanco gaussiano generado de
manera aleatoria con una distribucién normal de
media cero y varianza igual a la energia de simbolo
sobre la relacion sefial a ruido (SNR) objetivo, la
sefial presente en la banda del operador primario
en lo dominios tiempo y frecuencia luce como
se muestra en las Figuras 6 y 7, respectivamente.

En este escenario, se tiene que la cantidad de canales
del sistema es K = 6, el nimero de canales ocupados

Sefial Modulada x(t) + Ruido
4 - ; : . ; : !

) (Volt)

| L | |

20 25 30 35 40 45 50
Tiempo (us)

0 15

o
3

Figura 6. Sefal presente en la banda primaria en
el escenario de simulacién planteado
SNR=30dB.

Densidad Espectral de Potencia de la Sefial x(t)

T T T T T T T

IX(f)l(dB)

5 ‘ ; 6 _8 10 d2 14 16 18 20
Frecuencia (MHz)

Figura 7. Densidad espectral de potencia de la
sefial presente en la banda primaria en
el escenario de simulacién planteado

SNR=30dB.

por los usuarios primarios es L = 3, el nimero de
canales disponibles para los usuarios cognitivos es
K — L =3, el ancho de banda licenciado al operador
primario es B = 20MHz, por lo tanto, cada canal

cuenta con un ancho de banda de operacién de

%MHZ = %MHZ =33MHz; de igual forma se

asume que todos los usuarios primarios transmiten
con la misma potencia, y que la relacién sefial a
ruido es de 30dB.

Normalmente, el orden de dispersién de la sefial
presente en la banda licenciada es desconocido,
sin embargo, se presenta un limite superior, el que
es igual a la cantidad de subbandas de frecuencias
definidas en la banda de interés, motivo por el
que, el orden de dispersién con quien se aborda el
escenario es k = K = 6; se realiza la simulacién con
este valor con la intencién de abordar el problema
de realizar las mediciones y reconstruccion de la
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sefial dispersa, en un escenario que se aproxime
de mejor manera al escenario real, en el que no
se conoce con certeza el orden de dispersién. Los
pardametros de simulacién se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Parametros de simulacion.

Parametro Valor
Generacion sefial multibanda
Ancho de banda senal multibanda, BW 20MHz
Ancho de banda por canal, B 3,3MHz
Modulacién sefial en canal 16QAM
Tasa de simbolos, Rs 2Msps
Factor de roll off filtro transmision, p 0,5
Tasa muestreo Nyquist, fs 40MHz
Numer'o muestras seflal multibanda 2000
(Nyquist), n

3MHz, 6MHz,
Frecuencias de portadora, fc 9MHz, 12MHz,

15MHz y 18MHz

Muestreador Sub_Nyquist
(Demodulador aleatorio)

Numero muestras sefial entrada, n 2000

Numero muestras eefial salida, m 100
Algoritmo de sondeo

Niimero de iteraciones | 200

RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se muestran los resultados de
simulacién obtenidos al implementar la simulacién
del algoritmo de sondeo de espectro propuesto, para
ello se genera de manera aleatoria la ocupacion de las
6 sub bandas definidas en la multibanda, generandose
una sefial que en el dominio del tiempo luce como se
muestra en la Figura 6 y en dominio de la frecuencia
se visualiza como se muestra en la Figura 7.

Dados los pardmetros de generacion de la sefal
multibanda, se observa que la tasa de muestreo
Nyquist es igual a 40MHz, sin embargo, el muestreo
de la sefial se realiza con el RD, quien se implementa
para tomar muestras a una tasa de 2MHz (factor
de submuestreo igual a 20), bteniéndose la sefial
muestreada que se ilustra en la Figura 8.

A partir del conjunto de muestras y obtenido, se
estima el vector disperso de la sefial en el dominio
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- Mediciones de la Senal Dispersa
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Figura 8. Sefial de salida del RD con tasa de
muestreo 2MHz - 1/20 tasa de Nyquist.

frecuencia X [k] . La estimacion obtenida no necesita
ser una representacion exacta de la sefial multibanda
pararealizar la funcién de sondeo de espectro. Es por
ello que es posible considerar la sefial multibanda
como una sefial k—dispersa, con k igual al nimero
de subbandas que componen la multibanda. Por
tanto al comparar la estimacién obtenida con el
espectro de energia de la sefial original se obtiene
el resultado que se ilustra en la Figura 9.

Meétricas y caracterizacion

Para evaluar el desempefio del algoritmo de sondeo
de espectro propuesto, se utilizan como métricas
la probabilidad de falsa alarma, la probabilidad
de omisién de deteccidén y la probabilidad de
deteccion, analizadas en funcion de la cantidad
de componentes recuperadas en la sefial estimada
mediante el algoritmo de reconstruccion propuesto
y en funcién de la relacién sefial a ruido de la
multibanda generada, el ruido que como se indicaba
anteriormente es de tipo blanco gaussiano generado
de manera aleatoria con una distribucién normal de
media cero y varianza igual a la energia de simbolo
acerca de la relacién sefial a ruido (SNR) objetivo,

Estimacién vs Representacion Dispersa

! — Representacion Dispersa|
160+ = Esti i6
140~
§1 20
£100) 4
=
§ 80
— 60~ 4
400
20F
0 3
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Frecuencia (MHz)
Figura 9. Espectro sefial multibanda vs. estimacion.
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de esta forma las curvas de las Figuras 10, 11y 12
se obtienen a partir de realizar 1.000 corridas de
simulacién por punto (con el objetivo de reducir
la varianza de los resultados de simulacién) y un
nimero de simulaciones equivalentes a la cantidad
de puntos a graficar, variando en cada simulacién
(cada 1.000 corridas) la SNR en pasos de 2 y la
dispersion en pasos de 10, adicionalmente se hace
uso de las curvas de la Caracteristica Operacional
del Receptor (ROC) a partir de los valores obtenidos
de probabilidad de deteccion y falsa alarma para
una SNR de 1dB, comparadas con las métricas
obtenidas del algoritmo de deteccion de energia
secuencial [15-16], y los algoritmos basados en
sondeo compresivo propuestos por, Haque [17],
Sun [18] y Wang [19].

En la Figura 10 puede observarse que el nimero
de componentes significativas a recuperar de la
sefial multibanda (iteraciones del algoritmo de
estimacion) en el escenario de simulacion descrito
es aproximadamente 180 para garantizar una
probabilidad de deteccién aproximadamente igual a 1;
aqui se evidencia que la sefial multibanda es una sefial
que no puede considerarse exactamente dispersa, ya
que de ser dispersa, de acuerdo a la presuncién bajo
la que se realiza el modelo de sefial y del sistema, la
cantidad de componentes significativas (iteraciones
del algoritmo de estimacién) que permitirian una
recuperacion cercana a la exacta de la sefal serfa
de seis componentes (iteraciones). En la Figura 10
puede observarse que la probabilidad de falsa
alarma permanece en cero, de acuerdo a que las
componentes recuperadas de la sefial se encuentran
en canales ocupados, pero no necesariamente en
cada uno de ellos hay componentes recuperadas. Por

1 + ———
0.8
k=]
8o
= + Probabilidad de Falsa Alarma
Qo == P ilidad de Omisién de D
3 <Probabilidad de Deteccion
S 0.4
<4
o ~.
S
0.2 S -
RRTTu .
o R N -"!‘7--5-,-1-.,,%_
20 40 140 160 180 200

g * 10 * 10
Dispersion K
Figura 10. Probabilidades de deteccion, falsa alarma

y omisioén de deteccién en funcién del

ntimero de componentes recuperado para
SNR=30dB.

lo tanto, el algoritmo de sondeo propuesto siempre
detectarda de manera correcta los canales ocupados
en los que el algoritmo detecté componente, pero
aquellos ocupados en ellos no se realiz6 deteccién
de componente, el algoritmo propuesto lo estima
como canal no ocupado, lo que deriva en una omisién
de deteccion; de esta manera, en la medida que se
ejecutan mayor cantidad de iteraciones del algoritmo,
mayor cantidad de componentes son recuperadas
(una componente por iteracién), y por consiguiente,
mayor posibilidad de que en cada canal ocupado
existan componentes recuperadas y con ello, mayor
probabilidad de deteccién y menor probabilidad de
omisién de deteccion.

En la Figura 11 se puede apreciar que el algoritmo
alcanza un desempefio en el que la probabilidad
de deteccion es aproximadamente 1 para valores
de SNR superiores a 5dB. Para valores de SNR
por debajo de 5dB, la probabilidad de omisién de
deteccién es aproximadamente igual a 0 lo que
implica que en el escenario de Radio Cognitiva
en general su desempefio serd adecuado, evitando
que un usuario cognitivo haga uso de una banda
ocupada por un usuario primario en condiciones de
baja SNR, a pesar de desaprovechar oportunidades
espectrales dados los altos valores de la probabilidad
de falsa alarma.

En la Figura 12 se observa el desempefio del algoritmo
propuesto en funcion de la probabilidad de deteccion
contra el desempefio del detector de energia [15-16]
y contra el desempefio de los algoritmos basados
en sondeo compresivo propuestos en [17-19]. En
dicha figura se puede apreciar que el desempefio del
algoritmo propuesto mejora significativamente el

Desempefio del Algoritmo Propuesto
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Figura 11. Probabilidades de deteccidn, falsa alarma
y omisién de deteccién en funcién de
SNR para K=200.
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Figura 12. Probabilidad de deteccion para diferentes
valores de SNR.

desempefio de los otros algoritmos particularmente
en condiciones de baja SNR (SNR menores a 5dB)
ya que la probabilidad de deteccién es mayor a la
obtenida por los demds algoritmos con los que se
hace el comparativo.

En la Figura 13 puede observarse que el mejor
desempefio en términos de las curvas de ROC es
el correspondiente al algoritmo propuesto, esto
debido a que el area bajo la curva del algoritmo
propuesto es la mayor, ellos indica la capacidad del
algoritmo de propuesto de identificar acertadamente
los WS. Como se aprecia de igual manera en la
figura, el algoritmo con peor desempeiio es el
propuesto por Sun [18], ya que la curva ROC indica
una probabilidad de 0.5 de realizar una deteccién
correcta de los WS. Considerando que los resultados
ilustrados en la Figura 13 corresponden a las
curvas ROC de los cinco algoritmos contrastados
auna SNR de 1dB, se evidencia de nuevo que el
algoritmo propuesto mejora significativamente el
desempeifio de los otros algoritmos en condiciones
de baja SNR.

Curvas ROC para SNR=1dB
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01 02 03 04 06 07 08 09

0.5
Pfa

Figura 13. Curvas ROC para SNR = 1dB.
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CONCLUSIONES

En este articulo se propone un algoritmo de sondeo
de espectro de banda ancha basado en sondeo
compresivo. El algoritmo propuesto no requiere
conocimiento a priori de las caracteristicas de la sefial
presente en el entorno de radio y es independiente
del conocimiento del nivel de ruido presente en
el canal, demostrandose que es posible realizar
el desarrollo de la funcién de sondeo de espectro
de manera eficiente, garantizando minimizar el
nimero de muestras requeridas para implementar la
funcién de sondeo de espectro en CR. Asimismo, se
evidencia que la respuesta del algoritmo de sondeo
de espectro propuesto es acorde a los requerimientos
funcionales de los sistemas de telefonia celular de
quinta y préxima generacion. Lo anterior representa
un aporte significativo para la evolucién formal,
sistémica y eficiente del proceso de desarrollo de
algoritmos de sondeo de espectro.

Se evidencia que mediante el algoritmo propuesto
es posible realizar la funcién de sondeo de espectro
de banda ancha utilizando una cantidad de muestras
20 veces menor a las obtenidas a la tasa de Nyquist.
Alcanza un desempefio superior en condiciones de
baja SNR a los desempefios obtenidos por algoritmos
que operan a la tasa de Nyquist, quienes son basados
en sondeo compresivo y, por consiguiente, operan
a tasas inferiores a la tasa de Nyquist.
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