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Resumen

La mayoria de los sistemas de comunicacion inalambrica se basan en una asignaciéon de frecuencia
fija (o estatica). Estan diseniados para operar en bandas de frecuencia preseleccionadas. Durante las
ultimas décadas, el rapido crecimiento en el campo de la comunicaciéon inaldémbrica ha aumentado
la demanda de espectro recursos y creé una escasez de espectro radioeléctrico disponible.

La tecnologia de radio cognitiva (CR) es una de las tecnologias prometedoras para hacer
frente a la escasez de recursos de espectro, al explotar las bandas de frecuencia libres que también
se denominan agujeros de espectro. Esta operacion se denomina deteccion de espectro (SS). Al ser
capaz de identificar estas oportunidades espectrales, CR clasifica a los usuarios en dos categorias:
con licencia, es decir, los usuarios primarios (PU) y sin licencia, es decir, los usuarios secundarios
(SU). Si bien las PU pueden acceder al espectro cuando lo deseen, las SU estan restringidas por
las actividades de las PU. En otras palabras, las SU deben respetar la calidad de servicio de las
PU y se prohiben las interferencias perjudiciales de la transmision de las SU a las PU.

La deteccion de espectro se clasifica en dos tipos: deteccion de espectro de banda estrecha
(NB) y deteccion de espectro de banda ancha (WB). En el primer caso, se escanea una banda de
frecuencia a la vez; en el ultimo caso, se escanean varios canales de frecuencia a la vez. La detecciéon
de espectro de banda estrecha se utiliza para averiguar el estado del usuario principal, es decir,
si el usuario esti presente o ausente para que el usuario secundario pueda acceder a ese canal de
frecuencia en particular.

Las diferentes técnicas de deteccion son para averiguar la probabilidad de falsa alarma y la
probabilidad de deteccion. La probabilidad de deteccion se utiliza para averiguar la actividad de
un usuario principal, es decir, si estd presente o no. La probabilidad de falsa alarma indica que
la técnica de deteccion detecta incorrectamente la actividad de un usuario principal y detecta al
usuario principal como presente en realidad cuando esta ausente. El aumento de la probabilidad
de falsa alarma indica que el usuario secundario transmite en un intervalo de espectro ocupado.

En el caso de la técnica de deteccion de energia, cada muestra de energia recibida se calcula



y se compara con el valor umbral predefinido. El método de deteccion de energia es simple y facil
de implementar, pero tiene algunas desventajas, es decir, no puede identificar la muestra real y la
muestra de ruido, particularmente en el caso de una baja relacion sefial /ruido, el rendimiento de
este método es muy bajo.

Sin embargo, el rendimiento de este método se puede mejorar mediante la seleccidén dindmica
del umbral. Un enfoque es utilizar el método de banco de filtros (FB) para la seleccion del umbral
en presencia de ruido con minima error de deteccién.

La proxima generacion de sistemas de comunicacion requiere altas velocidades de datos y
ancho de banda. Desde esta perspectiva, los usuarios secundarios necesitan detectar amplios rangos
de frecuencia del espectro de radio para encontrar los mejores canales disponibles. Como resultado,
se han propuesto varios tipos de enfoques para realizar el espectro de banda ancha.

Una forma de estimar esta funcion es usar el enfoque del banco de filtros, que puede permitir
una implementacion eficiente de los filtros de pasa banda usando una descomposicion polifasica
del filtro prototipo. El concepto de analisis de banco de filtros consiste en una matriz de filtros de
pasa banda. Cada filtro es la copia desplazada en frecuencia de un filtro de paso bajo. Después de
la salida de cada banco de filtros se coloca un detector de energia para determinar si la PU esté
activa o no.

Los resultados de las simulaciones permitieron realizar un anélisis comparativo de los dife-
rentes métodos de deteccion de energia. Se observo que la estructura del detector, el tipo de banco
de filtros y la técnica de modulacién tienen un impacto significativo en el desempeno del sistema.

La propuesta innovadora basada en bancos de filtros y deteccion de energia mostré resultados
prometedores, superando en algunos casos a los métodos convencionales. Esta nueva propuesta
ofrece una mayor flexibilidad y adaptabilidad a diferentes escenarios de operacion.

La deteccion de espectro de banda estrecha es un campo de investigacion activo, y este trabajo
ha contribuido a ampliar el conocimiento sobre los diferentes métodos disponibles. Los resultados
obtenidos muestran que la eleccion del método de deteccion de energia adecuado depende de las
caracteristicas especificas de la aplicacion.

La propuesta innovadora presentada en este trabajo representa un avance significativo en el
campo de la deteccion de espectro. Se recomienda realizar estudios adicionales para evaluar su

desempeno en entornos méas complejos y explorar posibles mejoras.



Summary

Most wireless communication systems are based on a fixed (or static) frequency allocation. They
are designed to operate in pre-selected frequency bands. Over the past few decades, the rapid
growth in the field of wireless communication has increased the demand for spectrum resources
and created a scarcity of available radio spectrum.

Cognitive radio (CR) technology is one of the promising technologies to address the scarcity
of spectrum resources by exploiting the free frequency bands, also called spectrum holes. This
operation is called spectrum sensing (SS). By being able to identify these spectral opportunities,
CR classifies users into two categories: licensed, i.e., primary users (PUs), and unlicensed, i.e.,
secondary users (SUs). While PUs can access the spectrum whenever they want, SUs are restricted
by the activities of the PUs. In other words, SUs must respect the quality of service of PUs, and
harmful interference from SU transmission to PUs is prohibited.

Spectrum sensing is classified into two types: narrowband (NB) spectrum sensing and wide-
band (WB) spectrum sensing. In the former case, one frequency band is scanned at a time; in the
latter case, multiple frequency channels are scanned at a time. Narrowband spectrum sensing is
used to find out the status of the primary user, i.e., whether the user is present or absent so that
the secondary user can access that particular frequency channel. Narrowband spectrum sensing
uses different detection techniques to find out the probability of false alarm and the probability
of detection. The probability of detection is used to find out the activity of a primary user, i.e.,
whether it is present or not. The probability of false alarm indicates that the detection techni-
que incorrectly detects the activity of a primary user and detects the primary user as present
actually when it is absent. Increasing the probability of false alarm indicates that the secondary
user transmits in an occupied spectrum interval.

In the case of the energy detection technique, each received energy sample is calculated and
compared with the predefined threshold value. The energy detection method is simple and easy to

implement, but it has some disadvantages, i.e., it cannot identify the actual sample and the noise
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sample, particularly in the case of low signal-to-noise ratio, the performance of this method is very
low. However, the performance of this method can be improved by dynamic threshold selection.
One approach is to use the filter bank (FB) DFT method for dynamic threshold selection in the
presence of noise with minimal detection error.

The next generation of communication systems requires high data rates and bandwidth. From
this perspective, secondary users need to detect wide frequency ranges of the radio spectrum to
find the best available channels. As a result, several types of approaches have been proposed to
perform wideband spectrum.

One way to estimate this function is to use the filter bank approach, which can allow efficient
implementation of the bandpass filters using a polyphase decomposition of the prototype filter. The
concept of filter bank analysis consists of an array of bandpass filters. Each filter is the frequency-
shifted copy of a lowpass filter. After the output of each filter bank, an energy detector is placed
to determine whether the PU is active or not.

The simulation results allowed a comparative analysis of the different energy detection
methods. It was observed that the detector structure, the type of filter bank, and the modula-
tion technique have a significant impact on the system performance.

The innovative proposal based on filter banks and energy detection showed promising results,
in some cases outperforming conventional methods. This new proposal offers greater flexibility and
adaptability to different operating scenarios.

Narrowband spectrum sensing is an active field of research, and this work has contributed to
expanding knowledge about the different methods available. The results obtained show that the
choice of the appropriate energy detection method depends on the specific characteristics of the
application.

The innovative proposal presented in this work represents a significant advance in the field of
spectrum sensing. Further studies are recommended to evaluate its performance in more complex

environments and to explore possible improvements.




Prefacio

Motivacion

La presente investigacion, titulada “Técnicas de Deteccion de Espectro de Banda Estrecha y Banda
Ancha Basadas en Deteccién de Energia y Bancos de Filtros”, se centra en una problematica
critica en el Ambito de las comunicaciones: la optimizacion del uso del espectro electromagnético.
Este recurso, esencial para el funcionamiento de innumerables tecnologias, se caracteriza por una
utilizacion ineficiente. Datos de la FCC revelan que el espectro electromagnético presenta un uso
variable que oscila entre el 15% y el 85% de su capacidad total [1]. Esta disparidad evidencia la
existencia de zonas subutilizadas, conocidas como “huecos espectrales", que podrian aprovecharse
para mejorar la eficiencia de las comunicaciones y satisfacer la creciente demanda de conectividad.

La subutilizacion del espectro no solo representa una pérdida de recursos valiosos, sino que
también tiene implicaciones econdmicas y sociales significativas. Limita el desarrollo de nuevas
tecnologias, dificulta el acceso a servicios de comunicacion en areas rurales o de baja densidad
poblacional, y perpetiia la escasez de espectro, lo que eleva los costos para los operadores y los
usuarios. En este contexto, el desarrollo de sistemas de deteccion de espectro robustos y precisos
se erige como un elemento fundamental para lograr una gestion mas eficiente y econémica del
espectro.

La capacidad de identificar y analizar las senales presentes en diferentes bandas de frecuencia,
tanto estrechas como anchas, permitira a los sistemas de comunicacion adaptarse dinamicamente a
las condiciones del entorno y aprovechar al maximo los recursos disponibles. La implementacion de
detectores de energia y bancos de filtros se plantea como una estrategia prometedora para lograr
este objetivo, ya que estos elementos ofrecen un equilibrio adecuado entre rendimiento, complejidad
y costo. Los detectores de energia son capaces de identificar la presencia de senales sin necesidad de
conocer su modulacion, mientras que los bancos de filtros permiten dividir el espectro en multiples

subbandas para un analisis mas detallado.



Se espera que los resultados de esta investigacion contribuyan a mejorar la eficiencia del uso
del espectro electromagnético, lo que se traducird en beneficios econémicos y sociales al permitir
un acceso mas equitativo y optimizado a las comunicaciones. Ademas, esta investigacion sentaré
las bases para el desarrollo de nuevas tecnologias y aplicaciones que requieran un uso més eficiente

del espectro, como las redes cognitivas y la comunicacion inalambrica de nueva generacion.

Objetivo General

Desarrollar e implementar un sistema de detecciéon de espectro eficiente, basado en detectores de
energia y bancos de filtros, capaz de identificar la ausencia de senales en bandas estrechas y anchas
del espectro electromagnético con alta calidad y precision. Este sistema permitira optimizar el uso
del espectro, mejorar la eficiencia de las comunicaciones y contribuir a una gestion mas efectiva
de este recurso, aprovechando las zonas subutilizadas y respondiendo a la creciente demanda de

conectividad.

Objetivos Especificos

= Analizar y comparar los métodos existentes para la deteccion de espectro en banda estre-
cha, identificando sus ventajas, limitaciones y aplicabilidad en el contexto de la presente

investigacion.

= Desarrollar y evaluar un método robusto para la seleccion dindmica del umbral de deteccion,
que se adapte a las variaciones del entorno y garantice un equilibrio 6ptimo entre la deteccion

de sefiales y la minimizacion de falsos positivos.

= Investigar y caracterizar el desempeno de métodos de deteccion de espectro basados en ban-
cos de filtros, tanto para senales de banda estrecha como de banda ancha, en términos de

sensibilidad y eficiencia computacional.

= Disenar, implementar y simular un enfoque novedoso de deteccion de espectro que combine
las ventajas de los bancos de filtros y los detectores de energia, con el objetivo de mejorar la

precision y la velocidad de deteccion.

= Validar el enfoque propuesto mediante simulaciones en MATLAB, utilizando escenarios rea-

listas de uso del espectro electromagnético y métricas de rendimiento adecuadas, tales como
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la probabilidad de deteccion, la probabilidad de falsa alarma y la relacion senal a ruido.

Organizacion de la Tesis

Esta tesis se estructurd en seis capitulos, cada uno se disené para guiar al lector a través de la
exploracion y solucion del problema de la saturacion del espectro electromagnético.

En el capitulo 1 se establece el contexto de la investigacion, abordando la creciente demanda
de tréafico de datos en México, Se presenta un andlisis del panorama actual y futuro de las co-
municaciones en el pais, respaldado por datos y proyecciones relevantes. Ademaés, se introducen
los conceptos tedricos fundamentales de las comunicaciones, proporcionando el contexto necesario
para comprender la investigaciéon. Finalmente, se realiza una revision del estado del arte en los
temas que se abordan en esta tesis.

El capitulo 2, se centra en la introduccién de la radio cognitiva como una solucion para la
gestion eficiente del espectro. Se definen los conceptos clave de la radio cognitiva y se describen
las diversas técnicas de deteccion de espectro.

El capitulo 3, se profundiza en el andlisis de los detectores de energia, una herramienta esencial
en la deteccion de espectro. Se describe el funcionamiento de los detectores de energia, incluyendo
sus principios y caracteristicas. Se discuten las ventajas y limitaciones de los detectores de energia
en el contexto de la deteccién de espectro.

El capitulo 4, se dedica al estudio de los bancos de filtros, un componente clave en la im-
plementacion de sistemas de deteccidon de espectro eficientes. Se examinan los diferentes tipos de
bancos de filtros. Se describen los bancos de filtros especificos utilizados en la investigacion, des-
tacando sus caracteristicas y ventajas. Se discute la importancia de los bancos de filtros en la
separacion y analisis de las senales de espectro.

En el capitulo 5, se presenta la propuesta de un sistema innovador para la deteccién de
espectro, disenado para abordar los desafios de la saturacion del espectro electromagnético. Se
describen los componentes del sistema, incluyendo los bancos de filtros y los detectores de energia.
Se presentan los resultados de las simulaciones del sistema, demostrando su viabilidad y eficacia.
Se discuten las implicaciones de los resultados de la simulacién y su contribucién a la solucion del
problema de la saturaciéon del espectro.

Finalmente, en el capitulo 6, se resumen los hallazgos clave de la investigacion y ofrece

perspectivas para futuras investigaciones en este campo.
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Capitulo 1

Introduccion

El espectro radioeléctrico, recurso natural limitado y de gran demanda en México, se ha convertido
en un elemento crucial para el desarrollo de las telecomunicaciones y servicios inalambricos. Su uso
eficiente y 6ptimo es fundamental para garantizar la conectividad y el acceso a las tecnologias de la
informacion. La deteccion de espectro, que permite identificar la presencia y ocupacion de senales
en diferentes bandas de frecuencia, se ha convertido en una herramienta esencial para la gestion
del espectro radioeléctrico. Esta tesis se centra en la investigacion y desarrollo de un sistema de
deteccion de espectro basado en el uso de bancos de filtros y detectores de energia. Se aborda el
proceso de conversion de la frecuencia de muestreo, un aspecto clave para el procesamiento y analisis
de las senales. La motivacion principal de este trabajo radica en la necesidad de mejorar la eficiencia
y precision de los sistemas de deteccion de espectro, contribuyendo asi a una gestion mas efectiva
del espectro radioeléctrico en México. Los objetivos planteados incluyen el disefio e implementaciéon
de un sistema de deteccion de espectro utilizando bancos de filtros y detectores de energia, asi como
la evaluacion de su rendimiento en diferentes escenarios. Se presentan antecedentes y desarrollos
conceptuales relevantes en el campo de la deteccion de espectro, proporcionando el marco teérico

necesario para comprender y abordar los desafios de esta investigacion.

1.1. Espectro Radioeléctrico

La regulacion de la calidad del servicio movil en México ha evolucionado desde 1997, impulsada en
gran parte por el rapido crecimiento en el nimero de usuarios. Este aumento significativo presento
desafios, como la necesidad de mejorar la infraestructura y garantizar la calidad del servicio a pesar

de la creciente demanda.
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Inicialmente, la falta de infraestructura adecuada afectd la calidad de las redes moviles.
Para abordar esto, la extinta Cofetel, ahora IFT, implementé medidas para evaluar y mejorar la
calidad del servicio, estableciendo parametros e indicadores que los concesionarios debian cumplir.
Se realizaron acuerdos y planes técnicos para regular la calidad de los servicios de voz y datos,
adaptandose a la evolucion tecnologica y, crucialmente, a las demandas de los usuarios en constante
crecimiento.

EI IFT ha buscado continuamente mejorar la calidad del servicio moévil, impulsando la adop-
cion de referencias internacionales y promoviendo la transparencia para que los usuarios puedan
tomar decisiones informadas al elegir a su proveedor. La motivacion principal detras de estas
medidas es asegurar que los servicios de telecomunicaciones se presten en condiciones de calidad,
considerando el aumento en el ntimero de usuarios, el crecimiento del trafico de datos y la necesidad

de adaptarse a las nuevas tecnologias y aplicaciones [2].

W Trafico de comunicaciones Trafico de redes sociales

Trafico de juegos Trafico de musica y audio Otro trafico de datos

20

10

o

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028

Figura 1.1: Pronostico del tréafico de datos promedio en México [2].

Ante este panorama de crecimiento constante y la necesidad de optimizar el uso de recursos
como el espectro radioeléctrico, se vislumbra una oportunidad para explorar alternativas y solu-
ciones innovadoras. La radio cognitiva, por ejemplo, emerge como una tecnologia prometedora que
permite un uso mas eficiente del espectro al identificar y aprovechar las frecuencias no utilizadas.
Este trabajo, al analizar la evoluciéon de la regulacion y los desafios que atn enfrenta el sector,
podria sentar las bases para futuras investigaciones y propuestas que exploren el potencial de
tecnologias como la radio cognitiva y otras alternativas, contribuyendo a mejorar la calidad del

servicio mévil y garantizar un acceso equitativo a las telecomunicaciones para todos los usuarios.

1.1. ESPECTRO RADIOELECTRICO
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El crecimiento exponencial en el niimero de usuarios de servicios moviles en México, como se
ilustra en la Figura 1.1 con el pronéstico de aumento en el trafico de datos promedio por usuario,
plantea desafios importantes para la industria. No solo se trata de garantizar la calidad del servi-
cio ante una demanda creciente, sino también de optimizar el uso de un recurso limitado como el
espectro radioeléctrico. En este contexto, la radio cognitiva emerge como una alternativa prome-
tedora. Al permitir que los dispositivos identifiquen y aprovechen dindmicamente las frecuencias
no utilizadas, la radio cognitiva podria mejorar la eficiencia del espectro y dar cabida a un mayor
numero de usuarios y aplicaciones. De esta manera, se podria hacer frente al crecimiento constante

en el trafico de datos sin comprometer la calidad del servicio ni la disponibilidad de espectro.
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Figura 1.2: Cuadro Nacional de Frecuencias en México [3].
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En este contexto, el Cuadro Nacional de Atribucion de Frecuencias (CNAF) que se puede ver
una fraccion entre los 1700 MHz y 2100 MHZ que se usan para las redes 4G y 5G se ve en la Figura
1.2 juega un papel fundamental al regular el uso del espectro radioeléctrico en México. Sin embar-
go, la creciente demanda de servicios moviles y la escasez de espectro disponible hacen evidente la
necesidad de optimizar su utilizacion. Es aqui donde la radio cognitiva cobra relevancia, ya que su
capacidad para identificar y aprovechar dinAmicamente las frecuencias no utilizadas, incluso aque-
llas asignadas a otros servicios en el CNAF, representa una oportunidad para mejorar la eficiencia
del espectro y dar cabida a un mayor ntimero de usuarios y aplicaciones. La implementacion de
tecnologias como la radio cognitiva, en linea con las regulaciones establecidas en el CNAF, podria

ser clave para garantizar un futuro sostenible y equitativo para las telecomunicaciones en México.

1.1. ESPECTRO RADIOELECTRICO
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1.2. Introduccién a los Sistemas de Comunicacion

1.2.1. Modulacién QAM

La modulacion por Cuadratura de Amplitud (QAM) es una técnica de modulacion digital que
combina la modulacién de amplitud y la modulacion de fase para transmitir datos de manera
eficiente. En lugar de simplemente cambiar la amplitud o la fase de una senal portadora, QAM
modula ambas simultaneamente, lo que permite una mayor densidad de informacion y, por lo tanto,
una mayor velocidad de transmision [4].

En este trabajo se utilizo la modulacion 16-QAM que es una forma especifica de modulaciéon
QAM que utiliza 16 puntos de constelacion distintos para representar datos digitales. Cada punto
de la constelacion corresponde a un simbolo tinico, que a su vez representa un grupo de bits. En

16-QAM, cada simbolo representa 4 bits (2 = 16) [5].

Q

o o o o

1101 1100 1110 1111

o o o o

1001 1000 1010 1011

T

o ([ [ o
0001 0000 0010 0011

o o L L
0101 0100 0110 o111

Figura 1.3: Modulacion por cuadratura de amplitud (16-QAM).

En la Figura 1.3 se muestra un ejemplo de una constelacion 16-QAM. En esta constelacion, los
puntos estan dispuestos en un patron rectangular, con 4 filas y 4 columnas. Cada punto representa
un simbolo tnico de 4 bits, como se muestra en la imagen.

La ecuacion (1.1) describe la modulacion 16-QAM y cémo se modulan las sefiales en fase

(I1(t)) y en cuadratura (Q(¢)) para generar la sefial transmitida.

s(t) = I(t)cos (2m f.t) — Q(t) sin (27 f.t) (1.1)

1.2. INTRODUCCION A LOS SISTEMAS DE COMUNICACION
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Las senales I(t) y Q(t) se obtienen mapeando los bits de datos a los puntos de la constelacion.
Cada punto de la constelacion tiene coordenadas (I, Q) que corresponden a los valores de amplitud
y fase de las seniales en fase y en cuadratura [4].

Las principales ventajas de 16-QAM son:

= Mayor eficiencia espectral: 16-QAM permite transmitir mas bits por simbolo en com-
paracion con modulaciones més simples como BPSK o QPSK, lo que resulta en una mayor

eficiencia espectral.

= Mayor velocidad de transmision: Debido a su mayor eficiencia espectral, 16-QAM puede

lograr velocidades de transmision més altas en el mismo ancho de banda.
Las principales desventajas de 16-QAM son:

= Mayor sensibilidad al ruido: 16-QAM es mas sensible al ruido y las interferencias en
comparacion con modulaciones més simples, ya que los puntos de la constelacion estan mas

cerca entre si.

= Mayor complejidad de implementacién: La implementacion de moduladores y demo-

duladores 16-QAM es méas compleja que la de modulaciones mas simples.

1.2.2. Distribuciéon Gaussiana

La distribucién normal, también conocida como distribucion gaussiana, es una de las distribuciones
de probabilidad continua més importantes y utilizadas en estadistica y probabilidad. Su impor-
tancia radica en que modela una gran cantidad de fend6menos naturales y sociales, desde la altura
de las personas hasta los errores de medicion.

Sus caracteristicas principales son:

= Forma de campana: Su representacion grafica es una curva en forma de campana, simétrica

y centrada en la media ().

= Simetria: La distribucién es simétrica alrededor de la media. Esto significa que los valores

equidistantes de la media tienen la misma probabilidad.

= Asintética: La curva se acerca infinitamente al eje x, pero nunca lo toca. Esto significa que
tedricamente, cualquier valor es posible, aunque los valores més alejados de la media son

menos probables.

1.2. INTRODUCCION A LOS SISTEMAS DE COMUNICACION
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Figura 1.4: Funcién de Distribuciéon de Probabilidad Gaussiana con diferentes valores de media.

La Figura 1.4 muestra ejemplos de distribuciones normales con diferentes pardmetros. Se
observa como la forma de la campana varia en funcién de la desviacion estandar (o). Cuando la
desviacion estandar es pequena, la campana es estrecha y alta, lo que indica que los valores estan
concentrados alrededor de la media y cuando la desviacion estandar es grande la campana es ancha
y baja, lo que indica que los valores estan mas dispersos [6].

La ecuaciéon que define la distribucién normal es la siguiente:

1 _ew?

flz) = s 207 (1.2)

donde u es la media de la distribucion y o la desviacion estandar.

La ecuacion (1.2) define que la probabilidad de obtener un valor especifico de x depende de
la distancia de ese valor a la media p y de la dispersion de los datos 0. Cuanto mas lejos esté x
de la media, menor seré la probabilidad. Cuanto mayor sea la desviacién estandar, més dispersos
estardn los datos y mas ancha serd la campana.

En el ambito de las comunicaciones, la distribuciéon normal juega un papel crucial en la mo-
delizacion del ruido en los sistemas. El ruido en los canales de comunicacion, a menudo modelado
como ruido blanco gaussiano (AWGN), se asume que sigue una distribucion normal con media cero

y una cierta varianza. Esta suposicion simplifica el analisis y diseno de sistemas de comunicacion,

1.2. INTRODUCCION A LOS SISTEMAS DE COMUNICACION
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permitiendo evaluar el rendimiento de los sistemas y disenar técnicas de modulacion y demodula-
cion robustas ante el ruido. Ademas, la distribucién normal también se utiliza en la caracterizaciéon

de senales y en la evaluacion de la calidad de los canales de comunicacion.

1.2.3. Funcién Q(x)

En el mundo de la probabilidad y la estadistica, la funcién Q(z) emerge como una herramienta ana-
litica de gran importancia, especialmente cuando se estudia la distribuciéon normal. Esta funcion,
denotada como @Q(x), nos revela la probabilidad de que una variable aleatoria normal estandar,
caracterizada por una media de 0 y una desviacion estandar de 1, exceda un valor especifico x [7].

La Ecuacion (1.3), que define a la funcion Q(z), es la siguiente:

Q) = [ retiar = —— [ (13

La Figura 1.5 ofrece una representaciéon visual esclarecedora de la funciéon. En ella, se puede
observar la iconica curva de campana, que no es otra que la representacion grafica de la distribuciéon
normal. La region sombreada en un azul intenso, ubicada a la derecha del valor x en el eje horizontal,
corresponde precisamente a la probabilidad que la funcion Q(z) se encarga de calcular.

La funcion Q(z) se utiliza para determinar la probabilidad de error inherente a los sistemas de
comunicacion digital, un factor crucial para garantizar la calidad y confiabilidad de la transmisién
de informacion. Por ejemplo, en el diseno de sistemas de modulacion digital, la funcion Q(z)
permite calcular la probabilidad de que un bit se transmita incorrectamente debido al ruido en el

canal.

A fX(X)

0 x

Figura 1.5: Representacion grafica de la funcion Q(z).

En aplicaciones de deteccion de espectro, la funcién QQ(x) es crucial para calcular parametros

1.2. INTRODUCCION A LOS SISTEMAS DE COMUNICACION
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fundamentales como la probabilidad de falsa alarma y la probabilidad de deteccion. Estos paré-
metros son esenciales para evaluar el rendimiento y la confiabilidad de los sistemas de deteccion

de espectro.

1.3. Conversion de la Frecuencia de Muestreo

La caracteristica clave que comparten todos los filtros y bancos de filtros que se discuten en este
capitulo es el procesamiento multirate de senales digitales. Un sistema multirate permite, cuan-
do es necesario, aumentar o disminuir la separacion entre muestras (y por tanto la frecuencia de
muestreo) de sefales individuales antes o durante su procesamiento. Las sefiales con diferentes fre-
cuencias de muestreo pueden ser procesadas simultidneamente en distintas secciones de un sistema
multirate. Para comprender el funcionamiento de estos sistemas, es fundamental entender como se

modifica la frecuencia de muestreo y el impacto de este cambio en el espectro de la senal.

1.3.1. Sub-muestreo

La frecuencia de muestreo de una senal digital x(n) se reduce en un factor M tomando solo uno de
cada M valores de la senal original. Este proceso, conocido como “sub-muestreo” (downsampling),
permite simplificar la representacion de la sefial sin perder informacion relevante [8]. La senal
resultante, y(m), guarda una relaciéon especifica con la senal original, z(n), la cual se describe por

la siguiente ecuacion:

y(m) = x(mM) (L4)

En la Figura 1.6 se observa un diagrama que ilustra el flujo de senales del proceso descrito.

z(n) o y(m)

Figura 1.6: Downsampler.

En la Figura 1.6, el bloque representado por un simbolo cuadrético con una flecha hacia abajo
se conoce como “‘downsampler”. Este bloque toma una senal de entrada y la procesa para generar
una senal de salida que tiene una tasa de muestreo menor, es decir, que se ha sub-muestreado. La

senal de salida, denominada y(m), representa una version sub-muestreada de la senal de entrada

1.3. CONVERSION DE LA FRECUENCIA DE MUESTREO
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original. En otras palabras, el “downsampler” reduce la cantidad de muestras de la senal original,
simplificando asi su representacion digital.

El proceso de downsampling se puede dividir en dos pasos principales para facilitar su modelo:
en el primer paso se hace la eliminaciéon de muestras no deseadas, se recorren las muestras de la
senal de entrada y se ponen a cero aquellas cuyos indices no sean multiplos enteros de M. El
valor de M representa el factor de sub-muestreo, es decir, la cantidad en que se reduce la tasa
de muestreo. Como resultado de este paso, se obtiene una senal intermedia denominada z’(n) que
contiene ceros en las posiciones correspondientes a las muestras eliminadas. En el Paso 2 se hace
la extraccion de la senal downsampleada, en este paso, se eliminan todos los ceros introducidos
en el paso anterior, conservando solo las muestras restantes de la senal z/(n). La senal resultante
de este paso representa la senal downsampleada final, que tiene una tasa de muestreo reducida en
M veces respecto a la senal de entrada original. Reducir el nimero de muestras no es un proceso
reversible, ya que implica eliminar algunas muestras. Esto significa que no podemos recuperar la
senal original z(n) de manera exacta a partir de la sefial reducida y(m), solo una aproximacion.

Paso uno. Se observa que la frecuencia de muestreo no se altera durante el primer paso, de
modo que las senales xz(n) y z’(n) tienen la misma frecuencia de muestreo. La sefal 2’(n) puede
considerarse como una multiplicacion de x(n) por la funcion de muestreo discreto ¢y (n), donde

M indica el factor de reduccion de muestreo [8].

2'(n) = z(n)cey(n) (1.5)

donde,

1 n=mM
ey (n) = . om=..,-1,0,1,.. (1.6)
0 otros

la funcion cpr(n) es peridédica con periodo M,y como tal puede representarse mediante la expansion

en serie de Fourier [9],

j2mkn

enr(n) = % S Ok (1.7)

donde C'(k) son coeficientes de la serie de Fourier de valor complejo definidos por,

1.3. CONVERSION DE LA FRECUENCIA DE MUESTREO
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Ck) =D ear(n)e 7 (1.8)
sustituyendo (1.6) en (1.8) se deduce que C(k) = 1 para todo k, entonces se obtiene,

M-1

j2mrkn
C]V[ M Z e M (19)

para comprender como afecta el downsampling inicial a la distribucion de frecuencias de una senal,
se calcula la transformada de Fourier (FT) de la secuencia resultante, 2'(n). Utilizando (1.5) se

obtiene:

o0

X' (e™) = Z 7' (n)e 9 = Z z(n)cyr(n)e 7" (1.10)

n=—oo n=—oo

usando la relacion establecida en (1.9), (1.10) se convierte en:

00 1 M-1 -
X' (&) = Z x(n) <M ew> e Ien (1.11)

k=0

n=—oo

finalmente, intercambiando las sumas, resulta la siguiente expresion para X’ ( jw)).

1w -
(&) = 3" a(n)e e ) (1.12)

k=0 n=—o0

H

Ahora se calcula la transformada de Fourier de z(n),

[e.e]

X (™) = Z z(n)e 7" (1.13)

n=—oo

si aplicamos la propiedad de desplazamiento de la transformada de Fourier, se tiene:
X (ej(“’*%w = i x(n)eij"(wf%) (1.14)
sustituyendo (1.14) en (1.12) se obtiene:
X (@) = LS x (¢5)) (1.15)

Paso 2. Ahora hay que eliminar los ceros introducidos anteriormente. Esta operaciéon no

cambia el contenido de la senal z'(n) , sino que so6lo introduce el escalado temporal por un factor

1.3. CONVERSION DE LA FRECUENCIA DE MUESTREO
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de 1/M. Las muestras x'(mM) se convierten en y(m). Dado que las operaciones en tiempo y
frecuencia son inversas entre si, la escala de frecuencia se multiplicard por M, es decir, el espectro
X' (ej”/ M ) se convierte en Y (€/“), como se muestra a continuacion. Utilizando la definicion de la

transformada de Fourier para 2/(n) se obtiene:

o0

X' (i) = Z ' (n)edmar (1.16)

n=—oo

debido a que z’(n) es distinto de cero s6lo para n = mM, se puede escribir:

X' () = Z x’(Mm)eij(ﬁ)Mm: Z o' (Mm)e 7“m (1.17)

finalmente, sustituyendo (1.14) en (1.17) y utilizando la definicién de la transformada de Fourier

para y(m) se llega a:

[e.e]

X' () = Z y(m)e ™ =Y (/) (1.18)

m=—0oQ

utilizando (1.15) se puede reescribir (1.18) como:

M-1
) ) 1 . ™
V() = X () = - 3T X <eﬂ(w—%)> (1.19)
k=0
a veces, es mas comodo expresar la senal muestreada en términos de su transformada Z. Para una

secuencia dada x(n), su transformada Z se define como:

X(z) = Z xz(n)z™" (1.20)

n=oo
donde z es una variable compleja, definda como z = re/*. Es bien sabido que la transformada Z
de z(n) se reduce a su transformada de Fourier en el circulo unitario, es decir, parar =1, z = e/,

X(2)| = X (&) (1.21)

z=el®w

por consiguiente, se puede representar la relacion en la ecuacion (1.19) en términos de la transfor-

mada Z [8].

M-1 o | M2
X (ze 5 ) = DX (W) (1.22)
k=0 k=0

1
M

Y (M) =X'(2) =

1.3. CONVERSION DE LA FRECUENCIA DE MUESTREO
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donde:

—j27k

WE=ew | k=0,..,.M—1 (1.23)

1.3.2. Sobre-Muestreo

El “upsampling”, también conocido como sobre-muestreo, es una técnica utilizada en el procesa-
miento de senales para aumentar la frecuencia de muestreo de una senal digital en un factor entero
L. En otras palabras, se crea una nueva senal con mas muestras por unidad de tiempo. Para lograr
esto, el sobre-muestreo realiza la siguiente accion: 1. Insercion de ceros: Entre cada par de muestras
originales de la senal, se insertan L — 1 nuevos valores de cero. Esto significa que la distancia entre
las muestras originales se incrementa en un factor de L. 2. Aumento de la resolucion: Al insertar
més ceros, la cantidad total de muestras aumenta, lo que eleva la frecuencia de muestreo por un
factor de L. En términos précticos, esto significa que se captura mas informacién sobre la senal

original, mejorando la precision de la representacion digital,

y(n) = x(n/L) for n=mL (1.24)
0 otros

donde L es llamado factor de interpolacion, sobre-muestreo, se simboliza graficamente mediante
un recuadro con una flecha apuntando hacia arriba seguido del factor de interpolacion L. Esta
representacion, como se muestra en la Figura 1.7, ilustra de forma clara el proceso de aumento
de la frecuencia de muestreo. Se puede observar como la frecuencia de muestreo de entrada f; se
incrementa en un factor L. Esto se refleja en la mayor cantidad de puntos que representan las

muestras de la sefial en el dominio del tiempo [8].

z(m) o tL y(n)
fi fo=fiL

Figura 1.7: Upsampler.

Cuando se aumenta la frecuencia de muestreo de una senal sobre-muestreada L veces, no se
anade nueva informacion, solo se estira la senal en el tiempo. Esto hace que, si se analiza la senal
en el dominio de la frecuencia, se observa que las frecuencias se juntan mas entre si. Para entender

mejor por qué esto ocurre, es necesario estudiar como se comporta la transformada de Fourier de

1.3. CONVERSION DE LA FRECUENCIA DE MUESTREO
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un upsampler.

El sobre-muestreo es un proceso completamente reversible. A diferencia de cuando se reduce
la frecuencia de muestreo, aqui se puede obtener la senal original a partir de la senal sobre-
muestreada. Utilizando la ecuacion (1.26), se puede encontrar la transformada de Fourier de y(n),

que nos indica cémo se distribuyen las frecuencias en la senal sobre-muestreada.

o

Y (ejw) = Z y(n)e 7en

n=—oo
o0

= Z x(n/L)e_jw"L/L
Nt (1.25)

o0

n=—oo
_x ( ej”L)

Se observa que al aumentar la frecuencia de muestreo, inicamente se modifica la escala
de frecuencias, mientras que la amplitud de la senal se mantiene constante. A diferencia del sub-
muestreo, donde se eliminan muestras y puede variar la amplitud, en el sobre-muestreo simplemente
se insertan ceros entre las muestras originales. Esta insercion de ceros no afecta a la amplitud de
las muestras, pero si produce una dilatacion en el eje temporal, lo que a su vez implica un nuevo
escalado en el dominio de la frecuencia. Como consecuencia de este proceso, aparecen réplicas del
espectro original en el intervalo [0, 27], que se denominan imagenes espectrales.

Para entender mejor el proceso de upsampling, se puede utilizar la transformada Z. Combi-
nando las ecuaciones (1.21) y (1.25), se puede obtener una expresion matematica que describe la

senal sobremuestreada en el dominio Z [8].

Y(z) =X (") (1.26)

1.4. Antecedentes y Desarrollo Conceptual

En términos generales, el problema del sensado de espectro de banda estrecha consiste en decidir
si un segmento particular del espectro estd “disponible” o no. En su forma mas simple, se requiere
discriminar entre dos posibilidades. Una posibilidad es que el segmento del espectro esté ocupado
por un usuario primario, lo que significa que el usuario secundario no puede usarlo. La otra posibi-

lidad es que el segmento esté libre, permitiendo que el usuario secundario transmita. FEsta decision

1.4. ANTECEDENTES Y DESARROLLO CONCEPTUAL
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se basa en el analisis de la senal recibida, que puede contener tanto la senal del usuario prima-
rio (si esta presente) como ruido. El ruido se modela cominmente como ruido blanco gaussiano
aditivo, que es un tipo de ruido aleatorio que esta presente en muchas comunicaciones. La senal
recibida puede ser una tnica muestra en un momento dado o, en sistemas con multiples antenas,
un conjunto de muestras que representan la senal recibida en cada antena.

El rendimiento de un algoritmo de deteccion se puede resumir con dos probabilidades clave:
la probabilidad de deteccion fallida (Py) y la probabilidad de falsa alarma (Ppy).

La P, representa la probabilidad de no detectar la senal de un usuario primario cuando en
realidad estd presente. Es decir que el usuario primario esti transmitiendo, pero el sistema no lo
detecta. Matematicamente, para un valor de decision especifico denominado “umbral", la P, se
define como la probabilidad de que el resultado del anilisis sea menor que ese umbral, dado que
el usuario primario est4 realmente presente |10, 11].

Por otro lado, la Pr4 es la probabilidad de que el sistema decida incorrectamente que el
usuario primario estd presente cuando en realidad no lo esta. Es como una alarma falsa: el sistema
cree que hay alguien, pero no hay nadie. La Pr4 se define como la probabilidad de que el resultado
del analisis sea mayor que el umbral, dado que el usuario primario no esta presente.

Idealmente, se requiere que la Pr4 sea lo mas pequena posible. Una Pr4 alta significa que
el sistema esta constantemente “viendo fantasmas", desperdiciando oportunidades de transmisiéon
porque cree errOneamente que el espectro estd ocupado. Al mismo tiempo, también necesitamos
minimizar la Py;. Una Py, alta significa que el sistema a menudo no detecta al usuario primario
cuando esta presente, lo que puede causar interferencia y problemas de comunicacion [7].

La Tabla 1.1 describe varias técnicas de deteccion de espectro de banda estrecha, cruciales
para que los dispositivos de radio cognitiva identifiquen canales ocupados. Estas técnicas incluyen
el detector de energia, sencillo pero susceptible al ruido; el filtro adaptado, de rendimiento 6ptimo
pero computacionalmente complejo; la deteccion de caracteristicas, robusta al ruido pero con mayor
tiempo de deteccion; y la deteccién basada en valores propios, de buen rendimiento en entornos
de baja SNR pero también compleja. Cada técnica ofrece ventajas y desventajas en cuanto a
sencillez, rendimiento y robustez, siendo esencial su elecciéon segtn la aplicaciéon especifica en la

radio cognitiva.

1.4. ANTECEDENTES Y DESARROLLO CONCEPTUAL
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Tabla 1.1: Resumen de técnicas de deteccion de espectro de banda estrecha para aplicaciones de

radio cognitiva [12].

Técnica de
Deteccion

Vetajas

Limitaciones

Referencias
Relevantes

Detector de

No coherente y no requiere cono-
cimiento previo sobre la red pri-
maria.

No puede discriminar entre la se-
nal primaria y el ruido.

No puede funcionar bien para

[13] [14] [15]

Energia 16] [17] [18
Herst Simple de disefiar e implemen- baja SNR. 1161 [171 [18}
tar, menos complejidad. Vulnerable a la incertidumbre
del ruido.
Rendimiento 6ptimo de detec- Conocimiento previo de la red
cién, maximiza la SNR recibida. primaria.
Filtro Se necesita menos tiempo para La complejidad computacional [19] [20] [21]
Adaptado lograr una alta ganancia de pro- depende de la red primaria.

cesamiento.

Se requiere un receptor de detec-
ci6n dedicado para la sincroniza-
cién en cada SU.

Deteccién de

Deteccion rapida en compara-
cion con la deteccion de energia.

El rendimiento de la deteccion
es altamente confiable, puede de-

Requiere conocimiento previo de
la red primaria.

Mayor precisiéon requiere una
mayor longitud de secuencias co-

[22] [23] [24]
[25] [26]

Caracteristicas tectar senales con baja SNR. nocidas que resulta en una me-
. . ficienci 1 .
Robusto a la incertidumbre del nor eficiencia del espectro
ruido. Deteccién més lenta en compara-
cion con la deteccién de energia.
No coherente. Alta complejidad computacio-
Deteccion o ) nal.
Basado en El rendimiento de la detecciéon
Valores es altamente confiable, puede de- [27] [28] [29]
Propios tectar senales con baja SNR.

Robusto a la incertidumbre del
ruido.

La Tabla 1.2 complementa la informacion proporcionada en la Tabla 1.1 al resumir las técnicas

de monitoreo de espectro de banda angosta, un aspecto crucial para garantizar la eficiencia y

confiabilidad de las comunicaciones en entornos de radio cognitiva. El monitoreo de espectro implica

la supervision continua del espectro para detectar la presencia de usuarios primarios y evitar

interferencias. La tabla destaca dos técnicas principales: las estadisticas del receptor y la relacién

1.4. ANTECEDENTES Y DESARROLLO CONCEPTUAL
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de energia. Las estadisticas del receptor se basan en el analisis de las senales recibidas para inferir la
presencia de usuarios primarios, pero pueden ser sensibles a las condiciones del receptor y presentar
una complejidad computacional considerable. Por otro lado, la técnica de relacion de energia es més
robusta a los problemas del receptor y confiable tanto en desvanecimiento plano como selectivo,
aunque esta disenada especificamente para sistemas OFDM y puede requerir periodos de monitoreo

prolongados.

Tabla 1.2: Resumen de técnicas de monitoreo de espectro de banda estrecha para aplicaciones de
radio cognitiva [12].

Técnica de ] Limitaci Referencias
Monitoreo Vetajas Imitaciones Relevantes
Estadisticas = Monitoreo durante la recepcion. = Sensible a los deterioros del re-
del Receptor = Confiable para el desvanecimien- ceptor. [30] [31] [32]
to plano. = Complejidad computacional.
Relacién de = Insensible a los deterioros del re- = Solo para OFDM.
ion
Energia ceptor. = Puede requerir un ciclo de moni- [33] [34]
= Confiable para el desvanecimien- toreo largo.
to plano y selectivo.

Una forma sencilla de abordar el sensado de espectro de banda ancha es adquirir directa-
mente la sefial de banda ancha utilizando un convertidor analégico-digital (ADC) estandar y luego
emplear técnicas de procesamiento de senales digitales para detectar oportunidades espectrales.
Sin embargo, se debe prestar especial atenciéon al procedimiento de muestreo de la senial. En estos
algoritmos, las senales de muestreo deben seguir el famoso teorema de Shannon: la frecuencia de
muestreo debe ser al menos el doble de la frecuencia maxima presente en la senal conocida como
frecuencia de Nyquist para evitar el aliasing espectral. Por lo tanto, el uso de estos enfoques para
el sensado de banda ancha provoca retrasos prolongados en el sensado o incurre en una mayor
complejidad computacional y costo de hardware. De hecho, existen muchas técnicas para abordar
este enfoque y también numerosas soluciones para abordar los desafios. Por ejemplo, en [35], se
implementa un enfoque de sensado de banda ancha tomando apropiadamente en cuenta las obser-
vaciones en todas las subbandas para sensar una sola subbanda. Esta técnica estd originalmente
motivada por el reciente sensado de banda estrecha basado en valores propios. Sin embargo, exis-

ten enfoques béasicos que son lo suficientemente confiables como para alentar a los investigadores

1.4. ANTECEDENTES Y DESARROLLO CONCEPTUAL
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a continuar mejorandolos. Aqui se presenta el enfoque multibanda, el enfoque basado en wavelets
y el enfoque de banco de filtros.

La Tabla 1.3 proporciona un resumen conciso de las técnicas de deteccion de espectro de
banda ancha més relevantes para aplicaciones de radio cognitiva, destacando tanto sus ventajas
como sus limitaciones. En primer lugar, se encuentra el detector basado en FF'T, una técnica no
coherente que destaca por su complejidad razonable, lo que la hace atractiva para implementaciones
practicas. Sin embargo, su principal limitacién radica en la necesidad de una alta tasa de muestreo,
lo que puede suponer un desafio en términos de hardware y procesamiento.

En segundo lugar, se presenta el detector basado en wavelet, otra técnica no coherente que,
ademas de su funcion como detector de bordes, comparte la limitacion de una alta complejidad
computacional. Esto puede afectar el tiempo de respuesta y la eficiencia del sistema en aplicaciones
en tiempo real.

Finalmente, la tabla menciona el banco de filtros, una técnica que, si bien también es no cohe-
rente y presenta una alta complejidad computacional, se distingue por su alto rendimiento. Esta
caracteristica la convierte en una opcién valiosa en escenarios donde la precision y la confiabilidad

son prioritarias, a pesar de los desafios computacionales que implica.

Tabla 1.3: Resumen de técnicas de deteccion de espectro de banda ancha para aplicaciones de radio
cognitiva [12].

Técnica de . Limitaci Referencias
Detecciéon Vetajas mitaciones Relevantes
Detector
Basado = No coherente. = Requiere alta tasa de muestreo. [36] [37]
en FFT

= Complejidad razonable

Detector
Basado = No coherente. = Alta complejidad computacio- [38] [39]
Wavelet
en avele » Detector de bordes. nal.
Banco de
. = No coherente. » Alta complejidad computacio- | [40] [41] [42]
Filtros nal

= Alto rendimiento.

La Tabla 1.4 presenta un resumen de técnicas de monitoreo de espectro de banda ancha para
aplicaciones de radio cognitiva, destacando sus ventajas y limitaciones. La técnica de deteccidon

compresiva es no coherente y se distingue por su bajo consumo de energia y baja tasa de muestreo,

1.4. ANTECEDENTES Y DESARROLLO CONCEPTUAL
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lo que la hace atractiva para aplicaciones donde la eficiencia energética es crucial. Sin embargo, esta
técnica se basa en el supuesto de dispersidad y puede presentar comportamientos dindmicos para
el nivel de dispersidad, lo que requiere una consideracion cuidadosa en su implementacion. Por otro
lado, la técnica de deteccion multi-coset utiliza un muestreador no uniforme y tiene la capacidad
de reconstruir el espectro, lo que la hace 1til en escenarios donde se requiere una representacion
completa de la senal. No obstante, esta técnica requiere circuitos de sincronizacién, lo que puede

aumentar la complejidad del sistema.

Tabla 1.4: Resumen de técnicas de monitoreo de espectro de banda ancha para aplicaciones de
radio cognitiva [12].

Técnica de Vetai Limitaci Referencias
Detecciéon etajas Imitaciones Relevantes
Deteccion

. = No coherente. = Alta complejidad computacio- [43] [44]
Compresiva nal

= Bajo consumo de energia.

= Baja tasa de muestreo. = Supuesto de dispersidad.

= Comportamientos dindmicos pa-
ra el nivel de dispersidad.

Deteccion

. . . . iere cireu . . 451 [46
Multi-coset Muestreador no uniforme Requiere circuitos de sincroniza [45] [46]

. cion.
= Puede reconstruir el espectro.

En el campo de la radio cognitiva, la deteccion eficiente de espectro es un desafio fundamental
para garantizar una comunicacion confiable y un uso 6ptimo de los recursos. En este contexto, la
presente investigacion se centra en el desarrollo de un sistema de deteccion de espectro innovador
que combina la potencia de los bancos de filtros con la simplicidad de los detectores de energia.
Este enfoque estratégico ofrece una soluciéon prometedora para superar las limitaciones de las téc-
nicas de deteccion convencionales, al tiempo que proporciona un equilibrio 6ptimo entre eficiencia
energética, velocidad de deteccion, flexibilidad y robustez ante el ruido y las interferencias. A

continuacion, se exploran en detalle las ventajas clave de esta combinacion.

= Eficiencia energética y simplicidad: La combinacién estratégica de bancos de filtros y
detectores de energia ofrece un equilibrio 6ptimo entre eficiencia energética y simplicidad de
implementacion. Los bancos de filtros permiten un anélisis selectivo de las bandas de frecuen-
cia, evitando el procesamiento innecesario de todo el espectro y reduciendo significativamente

el consumo de energia.

1.4. ANTECEDENTES Y DESARROLLO CONCEPTUAL
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= Detecciéon rapida y confiable: El enfoque propuesto permite una deteccion rapida y
confiable de oportunidades espectrales. Los bancos de filtros dividen el espectro en subbandas
mas pequenas, lo que facilita la identificacion de senales débiles o de corta duracion. Al utilizar
detectores de energia, se puede realizar una deteccién rapida en cada subbanda sin necesidad
de un analisis exhaustivo de la senal, lo que reduce el tiempo de detecciéon y permite una

respuesta agil a los cambios en el entorno espectral.

» Flexibilidad y adaptabilidad: La arquitectura modular del sistema, basada en bancos
de filtros y detectores de energia, ofrece una gran flexibilidad y adaptabilidad a diferentes
escenarios y requisitos de aplicacion. Los bancos de filtros pueden ser disenados para cu-
brir diferentes anchos de banda y resoluciones de frecuencia, mientras que los detectores de
energia pueden ser configurados para ajustar la sensibilidad y el umbral de deteccion se-
gin las necesidades especificas. Esta flexibilidad permite optimizar el sistema para diversas

aplicaciones, desde comunicaciones inaldmbricas hasta sistemas de radar.

= Robustez ante el ruido y las interferencias: La combinaciéon de bancos de filtros y
detectores de energia proporciona una mayor robustez ante el ruido y las interferencias en
comparacion con otros enfoques de deteccién de espectro. Los bancos de filtros ayudan a
reducir el impacto del ruido fuera de la banda de interés, mientras que los detectores de
energia ofrecen una mayor inmunidad a las interferencias gracias a su enfoque de deteccion
no coherente. Esto permite que el sistema funcione de manera confiable incluso en entornos

espectrales ruidosos o congestionados.

1.4. ANTECEDENTES Y DESARROLLO CONCEPTUAL



Capitulo 2

Deteccion de Espectro para Radio

Cognitiva

La radio cognitiva es una tecnologia que permite a los dispositivos de comunicaciéon inalambrica
detectar y utilizar de manera eficiente las frecuencias del espectro electromagnético que no estan
siendo utilizadas por otros usuarios. Esto se logra mediante el uso de algoritmos y técnicas de
inteligencia artificial que permiten a los dispositivos “aprender” sobre el entorno de radiofrecuencia
y adaptarse a los cambios en tiempo real.

La radio cognitiva tiene el potencial de mejorar significativamente la eficiencia del uso del
espectro electromagnético, lo que puede conducir a una mayor disponibilidad de ancho de banda

para las comunicaciones inalambricas y a la creacion de nuevas aplicaciones y servicios [47].

2.1. Definiciéon de Radio Cognitiva

Una de las tecnologias mas prometedoras y esperadas para las comunicaciones inaldmbricas es la
Radio Cognitiva. Esta tecnologia estd a punto de transformar radicalmente el uso del espectro
de radiofrecuencia. Para comprender mejor esta tecnologia, los autores mas destacados en este
campo han propuesto algunas definiciones para poder explicar lo que es la Radio Cognitiva. A
continuacion se enlistan algunas de las referencias mas importantes en este campo y se muestra
una sintesis de las definiciones de radio cognitiva.

Josep Mitola III acuné el término Radio Cognitiva para una tecnologia inalambrica que
aprendia y se adaptaba a su entorno electromagnético. Lo mas destacado es la capacidad del sistema

para encontrar huecos de espectro no utilizados y reconfigurarse para aprovecharlos eficazmente,
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sin causar interferencias a los usuarios con licencia [48].

Haykin, un experto en procesamiento de senales, define la Radio Cognitiva como un sistema
de comunicaciéon inaldmbrico inteligente que es consciente del entorno que le rodea y utiliza la
modalidad del entendimiento constructivo para aprender del entorno y ajustarse a los cambios
estadisticos de la entrada del sistema [49].

La FCC define la Radio Cognitiva como una radio que puede modificar los parametros de
su transmisor con base en la interacciéon con el entorno en el que opera. Esta interacciéon puede
implicar negociaciones o comunicaciones autorizadas con otros usuarios del espectro y/o deteccion
indirecta y toma de decisiones dentro de la radio [50].

La asociacion de estandares de la IEEE define la Radio Cognitiva como un tipo de radio
en el que los sistemas de comunicaciéon son conscientes de su entorno y de su estado interno y
pueden tomar decisiones sobre su comportamiento radioeléctrico basidndose en esa informacion y
en objetivos predefinidos. Estos sistemas aprenden de la experiencia pasada en relacion con estas
acciones y adaptan sus decisiones basdndose en ese conocimiento [51].

Una radio cognitiva es un transmisor que es consciente de su entorno, de sus propias capacida-
des y de las necesidades, prioridades y limitaciones de su usuario; es capaz de emprender acciones
inteligentes basadas en ese conocimiento; y es capaz de aprender de la experiencia [52]. La radio

cognitiva funciona como un navegador inteligente del espectro inalambrico. He aqui como:

= Deteccion del espectro: actia como un explorador, comprobando constantemente las ban-

das autorizadas en busca de canales no utilizados, en resumen busca los huecos espectrales.

= Analiza el espectro: una vez encontrado un hueco, la radio cognitiva lo analiza para
conocer los niveles de interferencia, su duracion y el riesgo de interrumpir accidentalmente a

un usuario con licencia.

= Acceso al espectro: si el analisis es claro, la radio negocia con su receptor y salta al canal

libre utilizando un protocolo de acceso especial para evitar causar interferencias.

= Permanecer movil: si el usuario con licencia vuelve, la radio cambia sin problemas a otro

canal libre, de forma similar a como se transfiere una llamada durante un cambio de red.

Estas funciones permiten a las radios cognitivas utilizar eficientemente el espectro, maximi-

zando su uso sin interrumpir a los usuarios con licencia existentes [53, b4|.

2.1. DEFINICION DE RADIO COGNITIVA
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2.2. Ciclo Cognitivo

Las funciones esenciales de la Radio Cognitiva (RC), que describen como opera esta tecnologia,
se comprenden mejor a través del ciclo cognitivo presentado en [55]. Desde que Joseph Mitola
introdujo este concepto en 1999, la operaciéon de la radio cognitiva se ilustra cominmente mediante

el ciclo cognitivo, como se muestra en la Figura 2.1.

Espectro de

Sefial transmitida
por Cl usuario
secundario

Radio frecuencia
(Mundo Exterior)

Estimulo
de RF

Anélisis del
espectro de de RF
Radio

Control de potencia
transmitida y
gestion del espectro

Huecos espectrales

Temperatura de
Interferencia

Transmisor

Caracterizacion
del Canal de
Radio

Capacidead
canal

Receptor

Figura 2.1: Ciclo Cognitivo que muestra las principales funciones de la tecnologia Radio Cognitiva
[55]

La tecnologia de radio cognitiva (RC) permite a los usuarios secundarios interactuar en tiem-
po real con el espectro de radio. Esto significa que pueden detectar los pardmetros de operacion de
los usuarios primarios (como la potencia de transmision, la frecuencia portadora y el tipo de modu-
lacion) y adaptar sus propias senales de transmision para evitar interferencias. Es crucial analizar
continuamente el espectro, ya que las senales de los usuarios primarios cambian dindmicamente.
La Figura 2.1 muestra las funciones clave para la deteccion y operacion adaptativa de dispositivos

con tecnologia de Radio Cognitiva (RC). Estas funciones son:

= Anélisis del espectro de radio: Esta funcion se centra en identificar y detectar bandas de
frecuencia libres dentro del espectro de radio. El usuario secundario, a través del monitoreo
del espectro en una banda de frecuencia especifica y zona geografica, detecta estas bandas

libres, también conocidas como “huecos espectrales”. La deteccion de estos huecos permite al
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usuario secundario compartir el espectro de manera inteligente y oportuna con otros usuarios

licenciados.

» Caracterizacion del canal de radio: Esta funciéon implica la estimacion de la informacion
del estado del canal y la determinaciéon de su capacidad. Es fundamental determinar cudl de
los huecos espectrales disponibles es el més adecuado para la transmision y asi cumplir con

los requisitos de Calidad de Servicio (QoS) de un sistema con tecnologia de radio cognitiva.

= Control de potencia de transmision y gestiéon dindmica del espectro: Una vez que
el analisis del espectro identifica las bandas de frecuencias libres y la caracterizacion del ca-
nal evalia la calidad del mismo, la funcion de control de potencia de transmisién ajusta los
parametros de operacion del usuario secundario (como la potencia de transmision, la frecuen-
cia portadora y el tipo de modulacion) para evitar interferencias con los usuarios primarios.
Ademés, dado que varios usuarios secundarios podrian intentar transmitir simultaneamente
en un hueco espectral, se requiere un esquema de gestion del espectro para controlar cémo
acceden estos usuarios al espectro de radio. Por lo tanto, la gestion dindmica del espectro se
encarga de regular como y cuando los usuarios secundarios pueden transmitir su senal en un

hueco espectral.

La Radio Cognitiva (RC) se basa en tres funciones principales, las cuales se describen a través
del ciclo cognitivo. Cada una de estas funciones abarca diversas tareas dentro del campo de las
comunicaciones inalambricas. Sin embargo, dentro del andlisis del espectro de radio, destaca la
funcion de deteccidon del espectro, cuyo objetivo principal es identificar la presencia de usuarios

primarios. Esta funcion se considera una de las mas importantes en un sistema RC.

2.3. Definicion de Deteccion de Espectro (SS)

Esta investigacion se enfoca principalmente en la deteccion del espectro, lo que implica estudiar a
fondo como se puede llevar a cabo esta tarea esencial. Como se ha explicado antes, la detecciéon del
espectro se refiere a identificar con precision a los usuarios principales (aquellos que tienen permiso
para usar ciertas frecuencias) y determinar cuando estas frecuencias no estan siendo utilizadas por
los usuarios principales. Ambos aspectos de la deteccion del espectro presentan desafios técnicos

importantes que requieren un analisis detallado y soluciones innovadoras.
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La radio cognitiva depende fuertemente de la capacidad del dispositivo para analizar y com-
prender su entorno. Esto incluye la medicion de las caracteristicas del canal, la disponibilidad del
espectro y la energia, la interferencia y el ruido, las condiciones de operacion, las necesidades del
usuario, las redes cercanas y las regulaciones. En este contexto, los usuarios primarios son aquellos
con derechos prioritarios sobre un segmento del espectro. Los usuarios secundarios, con menor
prioridad, utilizan ese mismo espectro sin interferir con los usuarios primarios. Para lograr esto,
los usuarios secundarios deben ser capaces de “pensar” y adaptarse, es decir, deben poder detectar
de forma fiable si un usuario primario esta utilizando el espectro y ajustar su propia configuraciéon
para usar las porciones del espectro que estén libres [56].

La tarea mas crucial para que la radio cognitiva funcione es la deteccion del espectro. Esto
significa que la radio debe ser capaz de “escuchar” y “entender” el espectro radioeléctrico, incluyendo
la cantidad de interferencia y si los usuarios primarios estan usando alguna parte del mismo. Si
bien existen métodos alternativos como la geolocalizaciéon o bases de datos, este capitulo se centra
en la deteccion del espectro porque es més versatil. Tradicionalmente, la deteccion del espectro
se ha entendido como la simple mediciéon de la energia en diferentes frecuencias. Sin embargo, en
una radio cognitiva avanzada, este proceso es mucho mas complejo. Implica analizar el uso del
espectro en miltiples dimensiones: no solo en frecuencia, sino también en tiempo, espacio e incluso
codigo. Ademas, una radio cognitiva ideal deberia identificar el tipo de senal que ocupa el espectro,
incluyendo su modulacion, forma de onda, ancho de banda y frecuencia. Esto requiere un analisis
de sefial mas sofisticado, lo que a su vez implica una mayor carga computacional [57].

En resumen, la radio cognitiva permite a los usuarios secundarios aprovechar el espectro
radioeléctrico de manera eficiente y sin causar interferencia a los usuarios primarios, mediante la
monitorizaciéon y adaptaciéon constante a las condiciones del entorno.

En otras palabras, esta tesis se centra en céomo se puede “escuchar” el espectro radioeléctrico
para identificar si alguien lo estd usando y cuando esté libre. Esto es crucial para aprovechar al

maximo este recurso y evitar interferencias.

2.4. Concepto de Hueco Espectral

Un hueco espectral se define como una banda de frecuencia que, aunque esta asignada a un usua-
rio primario, no esta siendo utilizada por este en un momento y lugar especificos. Los usuarios

secundarios, que son usuarios sin derechos prioritarios, pueden aprovechar estos huecos espectrales
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siempre y cuando no interfieran con las transmisiones de los usuarios primarios [58, 49].

El concepto de huecos espectrales se puede visualizar mejor a través de una representacion
grafica, como la que se muestra en la Figura 2.2. Esta Figura ilustra como se distribuyen los
diferentes tipos de espacios en el espectro y como los usuarios secundarios pueden identificar y

utilizar los huecos espectrales sin causar interferencia.
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Figura 2.2: Representacion grafica del concepto del hueco espectral [59]

La Figura 2.2 ilustra claramente que, para evitar interferir con los usuarios primarios, los
usuarios secundarios deben monitorear constantemente el espectro de radio, tanto en frecuencia
como en tiempo. Esto implica que los usuarios secundarios deben ser capaces de identificar y utilizar
los huecos espectrales disponibles, y cambiar rapidamente de un hueco a otro cuando el usuario
primario original comience a utilizarlo de nuevo. Este proceso se conoce como Acceso Dinamico
del Espectro (DSA, por sus siglas en inglés).

La principal dificultad que enfrentan las técnicas de deteccién del espectro basadas en la
tecnologia de la Radio Cognitiva es la capacidad de detectar huecos espectrales sin causar interfe-
rencia a los usuarios primarios. Por lo tanto, estas técnicas se describiran en detalle en las siguientes

secciones de este capitulo.
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2.5. Problema de Saturaciéon del Espectro Electromagnético

El espectro electromagnético, un recurso natural fundamental para las comunicaciones inaldm-
bricas, es limitado y estd cada vez mas demandado debido al auge de dispositivos y aplicaciones
inalambricas. La gestion actual del espectro, especialmente en las bandas licenciadas, es ineficiente,
lo que resulta en una subutilizacién de este valioso recurso. Esta situacion plantea un desafio im-
portante para el futuro de las comunicaciones inalambricas, ya que la creciente demanda de nuevas
aplicaciones y servicios inalambricos ejerce una presion cada vez mayor sobre un recurso finito.
La radio cognitiva se presenta como una solucién prometedora para optimizar el uso del
espectro. Este enfoque innovador permite a los dispositivos inalambricos detectar y aprovechar las
porciones del espectro que estan temporalmente desocupadas, compartiendo el espectro de manera
inteligente y eficiente. De esta manera, la radio cognitiva puede mejorar el rendimiento de las redes
existentes y dirigir el camino para nuevas aplicaciones y servicios inaldmbricos que requieren un
acceso flexible al espectro. En resumen, la radio cognitiva ofrece una solucién potencial para el
problema de la subutilizacion del espectro y promete un futuro maés eficiente y prospero para las

comunicaciones inalambricas [60].

2.6. Técnicas de Deteccion de Espectro para Radio Cognitiva

En los sistemsa RC hay dos tipos de usuarios: usuarios primarios y secundarios. Los PU’s son
aquellos que tienen una licencia para operar en ciertas bandas del espectro y no necesitan realizar
una modificaciéon o agregar funciones para compartir su espectro con los SU’s. Lo tinico que se
debe cumplir para estos usuarios es que sus transmisiones no sean interferidas. Por otro lado los
SU son aquellos que no tienen licencia para operar en las bandas de frecuencia asignadas a los
PU’s. Para que los SU’s puedan hacer uso de las bandas de freciuencia asignadas a los PU’s es

necesario que se aplique un método de deteccion de espectro basado en tecnologia RC [61].

2.6.1. Filtro Adaptado

El filtro adaptado es una técnica de procesamiento de senales que se utiliza para maximizar la
relacion senal a ruido (SNR) en la deteccion de una sefial conocida en presencia de ruido. En el
contexto de la deteccion de usuarios primarios en radios cognitivas, el filtro adaptado busca una

senal especifica (la senal del usuario primario) y la “adapta” para que coincida con la forma de la
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senal deseada [62|. El funcionamiento del filtro adaptado se resume de la siguiente manera:

= Conocimiento de la senal: El filtro adaptado requiere un conocimiento preciso de la
forma de la senal que se va a detectar. Esto incluye caracteristicas como la forma de pulso,

la modulacioén, la frecuencia y la duracion.

= Correlacidon: El filtro adaptado realiza una correlacion entre la senal recibida y una répli-
ca de la senal deseada. La correlaciéon es una operacion matematica que mide el grado de

similitud entre dos senales.

= Maximizaciéon de la SNR: El filtro adaptado esta disenado para maximizar la SNR a la
salida del filtro. Esto significa que la senal deseada se amplifica en relacion con el ruido, lo

que facilita su deteccion [63].

Muestreador
Nyquist Decide

z(t) Filtro Decisién de Hy o Ho
O—> O O
Adaptado Umbral

Figura 2.3: Diagrama de bloques para la deteccion de espectro en banda estrecha usando un filtro
adaptado |64].

La Figura 2.3 muestra el diagrama de bloques que ilustra un sistema de detecciéon de senales
mediante un filtro adaptado, disenado para identificar una senal especifica en presencia de ruido.
Este sistema es crucial en aplicaciones como la radio cognitiva, donde se busca detectar la senal de
un usuario primario sin interferencias. La senal de entrada, que puede contener la senal deseada y
ruido, se introduce en el Filtro Adaptado. Este filtro realiza una correlaciéon entre la senal de entrada
y una réplica de la sefial deseada, maximizando la relacion senal a ruido (SNR) para facilitar la
distincion de la senal objetivo del ruido. La senal filtrada pasa por el muestreador de Nyquist para
evitar pérdida de informacion. Luego, las muestras se comparan con un umbral predefinido. Si la

muestra supera el umbral, se detecta la senal deseada, de lo contrario, no se detecta.

2.6.2. Detector de Caracteristicas Ciclo-estacionarias

La deteccion de caracteristicas cicloestacionarias es una técnica poderosa empleada en sistemas de

radio cognitiva para identificar y diferenciar senales de usuario primario (PU). A diferencia de la
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deteccion de energia, que simplemente detecta la presencia de energia, la deteccion de caracteris-
ticas cicloestacionarias explota las propiedades periddicas o cicloestacionarias inherentes presentes
en muchas senales de comunicacién. Estas propiedades se manifiestan como caracteristicas estadis-
ticas que varian periodicamente con el tiempo. Ejemplos de tales caracteristicas cicloestacionarias
incluyen la repeticion periddica de simbolos de modulacion, conformaciéon de pulsos o informacion
de temporizacion. Cada tipo de modulacion o formato de sefial exhibe un conjunto tnico de carac-
teristicas cicloestacionarias, actuando como una “huella digital” que permite la identificaciéon de la
senal [65].

La principal ventaja de la detecciéon de caracteristicas cicloestacionarias es su capacidad para
distinguir entre diferentes tipos de senales, incluso cuando ocupan la misma banda de frecuencia.
Esta es una mejora significativa con respecto a la detecciéon de energia, que no puede diferenciar
entre senales y es susceptible a interferencias. Al analizar las variaciones ciclicas en las estadisticas
de la senal recibida (por ejemplo, la media, la autocorrelacion), la deteccion de caracteristicas
cicloestacionarias puede identificar el esquema de modulacién especifico o el formato de senal
utilizado por el PU, incluso en presencia de ruido u otras senales de interferencia [66].

Sin embargo, esta capacidad de deteccion mejorada tiene un costo computacional. El anélisis
de caracteristicas ciclo-estacionarias requiere el calculo de una funcién bidimensional, a menudo
denominada funcién de auto correlaciéon ciclica o funcién de correlaciéon espectral. Esta funcién
depende tanto de la frecuencia convencional (que describe el contenido espectral de la senal)
como de la frecuencia ciclica (que caracteriza la periodicidad de las estadisticas de la senal).
Calcular esta funciéon bidimensional para todas las frecuencias y frecuencias ciclicas posibles es
computacionalmente intensivo, y requiere recursos de procesamiento y tiempo significativos. Esta
alta complejidad computacional puede ser un factor limitante, especialmente en dispositivos de

radio cognitiva con recursos limitados o aplicaciones que requieren deteccion en tiempo real [67].
Muestreador
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Figura 2.4: Diagrama de bloques para la deteccion de espectro en banda estrecha usando la detec-
cion de caracteristicas ciclo-estacionarias [64].

En la Figura 2.4 se muestra un diagrama de bloques tipico de un detector de caracteristicas

cicloestacionarias. La senal de entrada x(t) se transforma mediante una FFT para obtener su
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representacion en frecuencia X(f). Luego, se calcula la correlacion entre X (f) y una version
desplazada en frecuencia de si misma, X (f + «), donde « representa la frecuencia ciclica. Esta
operacion de correlacion se realiza para diferentes valores de o, generando una funciéon que revela
las caracteristicas ciclo-estacionarias de la senal. El resultado de la correlacion se introduce en un
detector de frecuencia ciclica, que identifica las frecuencias ciclicas significativas presentes en la
senal. Finalmente, se toma una decisioén sobre la presencia o ausencia de un tipo especifico de senal

basandose en las caracteristicas ciclo-estacionarias detectadas.

2.6.3. Detector de Energia

La deteccion de energia es una técnica de deteccion no coherente utilizada en sistemas de radio
cognitiva para identificar la presencia de usuarios primarios (PUs) sin necesidad de conocimiento
previo de las caracteristicas de la senal del PU. Esto contrasta con los métodos de detecciéon
coherente como el filtrado adaptado, que requieren informacién precisa sobre la forma de onda,
modulacién, sincronizacién y otros parametros de la senal. El filtrado adaptado, aunque es 6ptimo
en muchos escenarios, introduce una complejidad significativa en el disefio e implementacion del
receptor. La deteccion de energia ofrece una alternativa mas simple, particularmente cuando dicha
informacion detallada de la sefial no esta disponible o es dificil de obtener [64].

El principio fundamental de la deteccion de energia es medir la energia de la senial recibida
dentro de una ventana de tiempo especifica. Si la energia medida excede un umbral predeterminado,
se declara la presencia de un PU. Debido a que se centra en los niveles de energia en lugar de la
forma de onda especifica de la senal, la detecciéon de energia evita los complejos requisitos de
procesamiento de senales y sincronizaciéon de los métodos coherentes. Esta simplicidad se traduce
en menores costos de implementacion y computacionales, lo que la convierte en una opcién atractiva

para dispositivos de radio cognitiva con recursos limitados.
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Figura 2.5: Diagrama de bloques para la deteccién de espectro en banda estrecha usando un
detector de energia [64].

En la Figura 2.5 se muestra el diagrama a bloques del detector de energia. La senal de

entrada xz(t) se filtra mediante un filtro pasa banda para seleccionar el rango de frecuencias de
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interés. Luego, la senal filtrada se eleva al cuadrado para obtener una medida de la energia de la
senal. Esta energia se integra en el tiempo para acumular la energia total de la senial en un periodo
determinado. Finalmente, la energia integrada se compara con un umbral predefinido. Si la energia
integrada supera el umbral, se decide que se ha detectado la senal, de lo contrario, se decide que
no se ha detectado.

A pesar de su simplicidad, la deteccion de energfa tiene limitaciones importantes. Su rendi-
miento en entornos de baja SNR es deficiente, ya que no puede distinguir entre la senal del PU y
el ruido. Ademas, no puede diferenciar entre las sefiales de los PU y la interferencia de otras radios

cognitivas, lo que puede llevar a falsas alarmas.

2.6.4. Comparacién de los algoritmos para deteccién de espectro

En el ambito de las radios cognitivas, la deteccion precisa y eficiente de seniales de usuarios primarios
(PUs) es fundamental para garantizar una utilizacion 6ptima del espectro radioeléctrico. Para
lograr esto, se han desarrollado diversos algoritmos de sensado de espectro, cada uno con sus
propias ventajas y desventajas. En este texto, se comparan tres de los algoritmos més comunes:
Filtro Adaptado, Detector de Energia y Caracteristicas Ciclicas, analizando sus caracteristicas
distintivas.

El Filtro Adaptado se destaca por su rendimiento 6ptimo en la deteccion de senales conocidas.
Al requerir informacién previa del usuario primario, este algoritmo adapta su respuesta para maxi-
mizar la relacion senal a ruido (SNR) y lograr una deteccion precisa. Su bajo coste computacional
lo convierte en una opcién atractiva para aplicaciones en tiempo real. Sin embargo, su principal
limitacion radica en la necesidad de conocer la senal del PU, lo que puede no ser factible en todos
los escenarios.

En contraste, el Detector de Energia se caracteriza por su simplicidad y bajo coste compu-
tacional. Al no requerir informaciéon previa del usuario primario, este algoritmo mide la energia de
la senal recibida y la compara con un umbral predefinido para determinar la presencia o ausencia
del PU. No obstante, su rendimiento se ve comprometido en entornos de baja SNR, donde la senal
del PU puede ser dificil de distinguir del ruido. Ademas este algoritmo no permite diferenciar entre
las senales de diferentes usuarios. La tabla 2.1 resume las principales caracteristicas de estos tres

algoritmos.

2.6. TECNICAS DE DETECCION DE ESPECTRO PARA RADIO COGNITIVA



CAPITULO 2. DETECCION DE ESPECTRO PARA RADIO COGNITIVA 31

Tabla 2.1: Resumen de ventajas y desventajas de los algoritmos de detecciéon de espectro de banda
estrecha. [68].

Algorit d . .
ot mo © Ventajas Desventajas
Deteccién
Filtro Adaptado Rendimiento éptirpo Requiere info'rmac'i()n previa
Bajo coste computacional del usuario primario
Detector de Energia No reguiere informaci(’)g previa Bajo rgndirpiento para bajo SNR
Bajo coste computacional No permite diferenciar a los usuarios
Caracteristicas Vélido en la region de bajo SNR | Requiere informaciéon parcial previa
Ciclo-estacionarias Robusto frente a interferencias Alto coste computacional

Considerando las limitaciones y requisitos especificos de este trabajo, el Detector de Energia
se presenta como la opcion mas adecuada para el sensado de espectro. Su simplicidad de im-
plementacion y bajo coste computacional son factores clave, especialmente al considerar que se
implementaré en conjunto con un banco de filtros. La arquitectura del banco de filtros, donde la
senal de entrada se divide en miltiples subbandas y cada una se analiza mediante un Detector
de Energia independiente, permite una detecciéon eficiente en un amplio rango de frecuencias sin
incurrir en una alta complejidad computacional. Si bien su rendimiento en entornos de baja SNR
puede ser inferior en comparacioén con otros métodos, este factor no representa una limitacion cri-
tica en el contexto actual, donde se prioriza la simplicidad y el coste. La ausencia de informacion
previa del usuario primario, un requisito fundamental para el Filtro Adaptado, también refuerza
la eleccion del Detector de Energia. Adicionalmente, la capacidad de diferenciar entre usuarios no
se considera un factor esencial en este escenario, donde la detecciéon de la presencia de cualquier
senal en las subbandas analizadas es suficiente para cumplir con los objetivos del trabajo. En con-
secuencia, el Detector de Energia, en conjunto con el banco de filtros, ofrece un equilibrio 6ptimo

entre simplicidad, coste y rendimiento para las necesidades especificas de este proyecto.
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Detector de Energia

La clave para que la radio cognitiva funcione es su capacidad de "sensado de espectro",
es decir, la habilidad de identificar qué frecuencias estdn ocupadas y cudles estan libres. Existen
diferentes métodos para lograr esto, pero la deteccion de energia (ED) se destaca por su simplicidad
y eficiencia computacional. Este método mide la energia de la senal recibida y la compara con un
umbral. Si la energia supera el umbral, se asume que el espectro esta ocupado; de lo contrario, se
considera libre para su uso.

La deteccion de energia ofrece varias ventajas, como su facilidad de implementacion y su bajo
costo computacional, lo que la hace adecuada para dispositivos con recursos limitados. Ademas,
puede identificar oportunidades de espectro incluso cuando la senal del usuario primario es débil
o desconocida.

Sin embargo, la deteccion de energia también tiene limitaciones. Es sensible al ruido y las
interferencias, lo que puede generar errores en la deteccion. La eleccion del umbral de detecciéon
es crucial y puede afectar el rendimiento del sistema. Ademads, en entornos con baja relacion
senal /ruido, la deteccion de energia puede tener dificultades para identificar sefiales débiles.

A pesar de estas limitaciones, la deteccion de energia sigue siendo una técnica ampliamente
utilizada en la practica debido a su simplicidad y eficiencia. En este capitulo, se profundiza en el
estudio de la deteccion de energia, analizando su funcionamiento, sus ventajas y desventajas, y las

estrategias para optimizar su rendimiento en diversas condiciones [69].
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3.1. Prueba de Hipoétesis

Imaginemos un escenario de comunicaciéon donde existen dos tipos de usuarios: los usuarios
primarios (PU), que son los “dueios” de un determinado espectro de frecuencias, y los usuarios
secundarios (SU), que son usuarios “oportunistas” que buscan espacios libres en ese espectro para
transmitir sus propias senales.

La tarea principal de un SU es detectar si el PU esta utilizando o no el espectro. Si el PU esta
inactivo, el SU puede aprovechar ese “hueco” para transmitir sin causar interferencia. Sin embargo,
esta deteccion no es tarea facil, ya que se ve afectada por dos factores clave:

El estado del PU: El PU puede estar transmitiendo activamente (estado “ocupado”) o no
(estado “inactivo”). Esta es la primera fuente de incertidumbre para el SU.

El ruido: Las senales siempre viajan a través de un entorno ruidoso, lo que puede distorsionar
la senal del PU y dificultar su detecciéon. Esta es la segunda fuente de incertidumbre.

., Como modelamos esta situacion? La deteccion de senales en este contexto se puede modelar
como un problema de prueba de hipotesis binaria. Esto significa que el SU debe decidir entre dos

posibles escenarios [70].

Hipotesis 0 (H): Senal ausente

Hipotesis 1 (H;): Senal presente

El SU debe tomar una decision (Ho o H;) basandose en la informacion que recibe, que puede
ser la presencia o ausencia de una senal, la potencia de la senal, etc. Sin embargo, debido al ruido

y la incertidumbre sobre el estado del PU, esta decision nunca es 100 % segura.

y(n) = | (3.)
xz(n) +w(n) :Hy

La ecuacion (3.1) permite analizar la composicion de dos hipotesis al relacionar la senal
recibida en el SU con la senal del PU, considerando el efecto del ruido. Los elementos de la

ecuaclén son:

= y(n): Senal recibida en el SU, la cual se modela en funciéon de la sefial de la PU y el ruido.
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» z(n): Senal de la PU, que es observada por el SU y constituye la senal de interés.

» w(n): Ruido AWGN, que representa las perturbaciones aleatorias en la senal recibida, con

media cero y varianza o2,

= n: Indice de tiempo, que indica el momento en que se miden las senales.

3.2. Matriz de Confusion y Criterios de Decision.

Cuando se analizan sistemas de deteccion, es esencial evaluar su rendimiento para entender
qué tan bien funcionan y cuéles son sus limitaciones. La matriz de confusiéon que se muestra en
la Figura 3.1 es una herramienta clave en este proceso, ya que muestra de forma clara como el

clasificador distingue entre diferentes posibilidades.

P(HolHo)

P(Hol|H1)

P(H1|Ho)
Ha

M1
P(H1 M)

Figura 3.1: Matriz de confusion.

En este caso, se manejan dos hipotesis principales:

Ho: La hipotesis nula, que representa la ausencia de aquello que se intenta detectar (por
ejemplo, no hay una amenaza en un sistema de seguridad).

Hq: La hipotesis alternativa, que indica la presencia de lo que nos interesa detectar (por
ejemplo, existe una amenaza en el sistema de seguridad).

La matriz de confusion se crea comparando las predicciones del clasificador con la realidad.
Cada cuadro de la matriz representa una posible combinacion entre la hipotesis verdadera (Hg o
H1) vy la decision tomada por el clasificador (también Hy o H;). Esta representacion visual permite
calcular dos medidas fundamentales:

Probabilidad de Falsa Alarma (Pp4): La probabilidad de que el clasificador diga que H;

es cierta cuando en realidad la hipotesis verdadera es Hy. Una Ppy alta significa que el sistema

3.2. MATRIZ DE CONFUSION Y CRITERIOS DE DECISION.
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genera muchas alarmas incorrectas, lo cual puede ser costoso. Probabilidad de Deteccion (Pp): La
probabilidad de que el clasificador diga que H; es cierta cuando la hipo6tesis verdadera también
es Hi. Una Pp alta indica que el sistema es capaz de identificar correctamente la mayoria de
los casos positivos. El analisis conjunto de la Pr4 y la Pp muestra la relacion entre estos dos
aspectos. Generalmente, reducir la Ppy puede llevar a una disminucion en la Pp (se pierden
algunas detecciones verdaderas), y al revés. La eleccion del punto de equilibrio ideal dependera de
la situacion especifica y de los costos asociados a los diferentes tipos de errores.

Es crucial resaltar que la matriz de confusion y las medidas de Pryq y Pp son herramientas
esenciales no solo para evaluar el rendimiento de un clasificador, sino también para compararlos
y ajustarlos. Al entender cémo se comporta un sistema de deteccion en diferentes escenarios,

podemos tomar decisiones informadas sobre su implementaciéon y configuracion.

3.3. Concepto de Detector de Energia

En el procesamiento de senales, la deteccién de la presencia o ausencia de una senal en un
entorno ruidoso es un problema fundamental con aplicaciones en campos tan diversos como las
comunicaciones, el radar, la actstica y la medicina. Los detectores de energia se erigen como una
herramienta esencial en este contexto, ofreciendo una soluciéon sencilla y eficiente para determinar
si una senal esta presente, basandose en la energia que contiene [71].

Los detectores de energia son dispositivos o algoritmos que cuantifican la energia de una senal
y la comparan con un umbral predefinido. Si la energia de la senal supera el umbral, se considera
que la senal esta presente; de lo contrario, se asume que esta ausente. Esta operacion aparentemente
simple encuentra aplicaciones en una amplia gama de escenarios, desde la deteccion de senales de
radio en comunicaciones inalambricas hasta la identificacion de patrones de actividad cerebral en
neurociencia [72].

Existen diversas implementaciones de detectores de energia, cada una adaptada a las carac-

teristicas especificas de la senal y el entorno de ruido. Algunas de las méas comunes incluyen:

= Detector de energia clasico: Este enfoque tradicional eleva al cuadrado la amplitud de la senial
y la integra durante un periodo de tiempo determinado. La energia resultante se compara

con un umbral para tomar una decisiéon sobre la presencia o ausencia de la senal.

= Detector de energia de potencia arbitraria: Este detector generaliza el enfoque clasico al
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reemplazar la operacién de cuadratura con una operacion de potencia positiva arbitraria. La
potencia 6ptima se selecciona en funcion de parametros del sistema como la probabilidad de

falsa alarma, la probabilidad de deteccion, la relacion senal-ruido y el tamano de la muestra.

= Detectores de energia basados en transformadas: Estos detectores emplean transformadas co-
mo la transformada de Fourier o la transformada wavelet para analizar la senal en el dominio
de la frecuencia o el tiempo-frecuencia. Esto permite identificar caracteristicas especificas de

la senal que pueden ser més robustas ante el ruido.
Los detectores de energia se utilizan en una variedad de aplicaciones, incluyendo:

» Comunicaciones inaldmbricas: Deteccion de senales en sistemas de radio cognitiva, identifi-

cacion de interferencias y optimizacion del uso del espectro.
» Radar: Deteccion de objetos y seguimiento de objetivos.
= Acustica: Deteccion de sonidos y reconocimiento de voz.

» Medicina: Anélisis de sefiales biomédicas como electroencefalogramas (EEG) y electrocardio-

gramas (ECG).

Al diseniar e implementar detectores de energia, es crucial considerar factores como el tipo de
senal, el entorno de ruido, los requisitos de rendimiento (probabilidad de deteccion, probabilidad
de falsa alarma) y la complejidad computacional. La eleccion del detector de energia adecuado y
la optimizacion de sus parametros son fundamentales para lograr un rendimiento 6ptimo en cada

aplicacion especifica.

Figura 3.2: Diagrama de bloques del detector de energia [73].

3.3. CONCEPTO DE DETECTOR DE ENERGIA
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La Figura 3.2 ilustra el funcionamiento basico de un detector de energia tipico. La senal de
entrada xz(t), que puede contener la sefial que deseamos detectar o solo ruido, se procesa a través

de las siguientes etapas:

» Recepcion de la senal: La sefial z(t) es recibida por el detector. Esta senal puede ser una
senal de radiofrecuencia, una senal acustica, una senal biomédica, o cualquier otro tipo de

senal que contenga informacion relevante.

» Procesamiento de la senal: La senal z(t) se transforma en una sefal y(¢) que es més
adecuada para el anélisis de energia. En muchos casos, esta transformacion implica elevar la

senal al cuadrado, como se muestra en la Figura.

» Calculo de la energia: La energia de la senal y(t) se calcula integrando la senal al cuadrado

durante un periodo de tiempo determinado Ty. Donde V' es la energia acumulada de la senal.

» Toma de decisiéon: La energia V' se compara con un umbral predefinido 7. Si la energia V'
es mayor que el umbral 7, el detector decide que la senal esté presente (hipotesis H;). Si la
energia V' es menor que el umbral 7, el detector decide que la senal esta ausente (hipotesis

).

Es importante tener en cuenta que la elecciéon del umbral 7 es crucial para el rendimiento
del detector de energia. Un umbral demasiado bajo puede resultar en demasiadas falsas alarmas
(decidir que la senal estd presente cuando en realidad estd ausente), mientras que un umbral
demasiado alto puede resultar en demasiadas detecciones fallidas (decidir que la senal esta ausente
cuando en realidad esta presente). La seleccion 6ptima del umbral depende de varios factores,
incluyendo el nivel de ruido, la probabilidad de deteccion deseada y la probabilidad de falsa alarma
permitida.

Ademas, la duracién del periodo de integracion Ty también es un parametro importante
que afecta el rendimiento del detector. Un periodo de integraciéon maéas largo puede aumentar la

sensibilidad del detector, pero también puede resultar en una mayor latencia en la deteccion |73].

3.4. Prueba Estadistica

El detector de energia se basa en la comparaciéon de la energia de la senal recibida con un

umbral predefinido. Si la energia de la senal supera el umbral, se considera que el canal esta
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ocupado; de lo contrario, se considera libre. La prueba estadistica subyacente a este proceso se
detalla a continuacion.

Sea 7 el tiempo de sensado disponible y f; la frecuencia de muestreo. El nimero de muestras
N tomadas durante el tiempo de sensado se calcula como el méaximo entero no mayor que 7 fs.
Para simplificar la notacion, asumiremos que N = 7 f,. Esta simplificacién no afecta la generalidad
del anélisis, ya que en la préctica, el nimero de muestras siempre serd un entero.

La estadistica de prueba para el detector de energia, que representa la energia de la senal

recibida durante el tiempo de sensado, se calcula como:

T(y) =~ >l (3:2)
N

donde y(n) son las muestras de la sefial recibida. Es importante notar que esta suma considera la
naturaleza de las muestras; si son reales, la ecuacion se mantiene igual; si son complejas, |y(n)|*
representa el cuadrado del modulo del ntimero complejo. El vector y representa el conjunto de las
N muestras recibidas.

Esta estadistica de prueba, T'(y), es una variable aleatoria cuya distribucion de probabilidad
depende de la presencia o ausencia de la senal primaria.

Bajo la hipotesis nula H,, donde el canal esta libre, la estadistica de prueba T'(y) sigue una

distribucion Chi-cuadrado. Especificamente:

» Caso Complejo: Si las muestras son de valores complejos, T'(y) sigue una distribucion Chi-
cuadrado con 2N grados de libertad. La funcion de densidad de probabilidad (PDF) esta

dada por po(z), donde x representa el valor de la estadistica de prueba.

» Caso Real: Si las muestras son de valores reales, T'(y) sigue una distribucion Chi-cuadrado
con N grados de libertad. La funcion de densidad de probabilidad (PDF) también esta dada

por po(z), pero con la diferencia en los grados de libertad.

La funcion de densidad de probabilidad Chi-cuadrado, po(x), es una funcién matematica que
describe la probabilidad de obtener un valor particular de la estadistica de prueba bajo la hipotesis
nula. La forma de la funcién Chi-cuadrado varia segin los grados de libertad. A mayor nimero de
grados de libertad, la distribucion se asemeja mas a una distribucién normal.

La Figura 3.3 ayuda a visualizar como cambia la forma de la distribucion a medida que

aumenta el nimero de muestras, o equivalentemente, los grados de libertad.
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PDF de la distribucion chi-cuadrada con grados de libertad especificos

U.12
k=1
_k: T.D
0.1 f k=
—— = 30
k=40
k=50
0.08 e ¢ = €]
_k: ?D
— = B[
o L k= 80
= 0.06
0.04 [
0.02 E% i :
D = =
0 50 100 150

X

Figura 3.3: PDF de la distribucion Chi-cuadrado para diferentes grados de libertad (V).

Bajo la hipotesis alternativa (), donde el canal esté ocupado, la estadistica de prueba sigue
una distribucion Chi-cuadrado no central. Los grados de libertad siguen siendo 2NN para el caso
complejo y N para el caso real, pero aparece un parametro de no centralidad que depende de la
potencia de la senal detectada y el ruido.

El umbral de decision, 7, se establece para controlar la probabilidad de falsa alarma Pp4.
Este umbral se calcula utilizando la distribucion Chi-cuadrado central correspondiente (ya sea con
2N o N grados de libertad, segtin el caso).

Si la estadistica de prueba T'(y) excede el umbral 7, se rechaza la hipotesis nula y se declara
que el canal esta ocupado. De lo contrario, se acepta la hipotesis nula y se considera que el canal
estd libre.

El rendimiento del detector de energia se evalia mediante la probabilidad de deteccion Pp.
Pp se calcula utilizando la distribucion Chi-cuadrado no central (con 2N o N grados de libertad,

segin el caso) [74].
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3.5. Analisis de Rendimiento de Detectores de Energia

En esta seccion, profundizaremos en los conceptos de probabilidad de falsa alarma (Ppa),
probabilidad de deteccion (Pp) y el umbral de decision (n), elementos cruciales para la evaluacion
y el diseno de detectores de energia.

Bajo la hipotesis nula (H;), donde el canal esté libre, la estadistica de prueba T'(y) es una
variable aleatoria cuya funcion de densidad de probabilidad (PDF) po(z) sigue una distribucion
Chi-cuadrado. Como se mencion6 anteriormente, los grados de libertad de esta distribucién son
2N para el caso complejo y N para el caso real.

Si elegimos el umbral de deteccion como 7, la probabilidad de falsa alarma, Pra(n,7), se
define como la probabilidad de que la estadistica de prueba T'(y) exceda el umbral n cuando el

canal estd realmente libre:

Pra(n,7) = P (T(y) > nHy) = / " po(@)de (3.3)

En otras palabras, Pr representa la probabilidad de que el detector declare erréneamente
que el canal esta ocupado cuando en realidad esta libre. Esta es una métrica importante porque
queremos minimizar las falsas alarmas para evitar interrumpir la comunicacion legitima.

Para un ntimero grande de muestras N, el Teorema del Limite Central (CLT) nos permite
aproximar la PDF de T'(y) bajo Ho por una distribuciéon Gaussiana. Especificamente:

Proposicion 1: Para una N grande, la PDF de T'(y) bajo la hipotesis Hy puede aproximarse

mediante una distribucién Gaussiana con media:

po = o, (3.4)
y varianza:

2 __ 1 4 4
ot =+ Elwm)* - o] (3.5)

ademaés, si w(n) es una variable aleatoria Gaussiana de valor real, entonces

Elw(n)|* = 302

w

por lo tanto:
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op=—o0 (3.7)

si w(n) es una variable aleatoria Gaussiana circularmente simétrica compleja (CSCG), entonces

Elwn)|* = 202 (3.8)
por lo tanto:
1
o8 = Nai (3.9)

En el caso de ruido CSCG, la probabilidad de falsa alarma se puede expresar de forma cerrada

utilizando la funciéon de distribuciéon acumulativa de la Gaussiana estandar, denotada por:

Pra(n.7) = Q ((Ui - 1) W) (3.10)

w

donde Q(z) se define como:

1 (L2
Q(x):E/x e< >dt (3.11)

Bajo la hipotesis alternativa (H;), donde el canal esta ocupado, la estadistica de prueba T'(y)
sigue una distribucion Chi-cuadrado no central. Denotamos la PDF de T'(y) bajo H; como p;(x).
La probabilidad de deteccion, Pp(n,7), se define como la probabilidad de que la estadistica de

prueba T'(y) exceda el umbral ) cuando el canal estd realmente ocupado:

Po(n.7) = P(T(y) > nHy) = / @)z (3.12)

En otras palabras, Pp representa la capacidad del detector para identificar correctamente que
el canal estd ocupado. Esta es otra métrica clave, ya que queremos maximizar la probabilidad de
deteccion para garantizar una comunicacion confiable.

Similar al caso de Hy, para una N grande, la PDF de T'(y) bajo H; también puede aproximarse
por una distribuciéon Gaussiana:

Proposicion 2: Para una N grande, la PDF de T'(y) bajo la hipotesis H; puede aproximarse

mediante una distribucion Gaussiana con media:
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= (y+ 1), (3.13)

y varianza

7 = 1 [Ele)l* + Efu(m)|* — (o2~ o)’] (3.14)

w

si z(n) y w(n) son ambos circularmente simétricos y de valores complejos, entonces:

1
ot = < [Ela)* +Elwm* - (o = 0h)" + 20202 (3.15)

En general, podemos establecer relaciones importantes entre la probabilidad de deteccion
(Pp), la probabilidad de falsa alarma (Pr4) y el umbral de decisiéon (), independientemente de
la modulacién especifica de la senal y el tipo de ruido, siempre y cuando se pueda aproximar la
distribucion de la estadistica de prueba bajo ambas hipotesis (Ho y H1) mediante distribuciones
Gaussianas.

La probabilidad de deteccion, Pp, representa la capacidad del detector para identificar co-
rrectamente que el canal estd ocupado. Esta directamente relacionada con el umbral de decisi6én

1. En general, para un umbral n dado, Pp se calcula como:

Pp(n,7) =@ ((% -7 = 1> 25: 1) (3.16)

dado un valor deseado para la probabilidad de deteccién, Pp, es posible calcular el umbral de

por otro lado, a partir de 3.10, este umbral esta relacionado con la probabilidad de falsa alarma

deteccion n mediante

de la siguiente manera:

Q™' (Pra) = (J% - 1) VTfs (3.18)

w
por lo tanto, dada una probabilidad de deteccién objetivo Pp, existe la siguiente relacion con la

probabilidad de falsa alarma:
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Pra=Q (V21 +1Q7 (Pp) +V/71) (3.19)

reciprocamente, si se conoce la probabilidad de falsa alarma deseada, Pra, la probabilidad de

deteccion correspondiente viene dada por:

1
2v+1

si se fijan valores para la probabilidad de deteccion (Pp) y la probabilidad de falsa alarma (Pry),

Pp=Q ( (@7 (Pra) - wa)) (3.20)

la cantidad de muestras requeridas se puede determinar resolviendo las ecuaciones (3.17) y (3.18)
para el umbral 7. Este valor permite calcular el nimero minimo de muestras, que es:
Nopin = % Q7 (Pra) = Q7 (Po) V27 + 1}2 (3.21)

Estas relaciones especificas son tutiles para disenar detectores de energia que cumplan con
requisitos de rendimiento especificos en términos de probabilidad de deteccion y probabilidad de
falsa alarma |75].

Esta seccion proporciona una vision general de la relacion entre la probabilidad de deteccion,
la probabilidad de falsa alarma y el umbral de decision en el contexto de detectores de energia.
La generalizacion del anélisis permite aplicar los conceptos y las ecuaciones a una variedad de
escenarios de modulacion y ruido, siempre y cuando se cumplan las condiciones para la aproxima-
cion Gaussiana de la distribucion de la estadistica de prueba. En secciones posteriores, se pueden
explorar criterios de optimizacion especificos.

La elecciéon 6ptima del umbral n depende de la aplicacion especifica y de los requisitos del
sistema. En algunas aplicaciones, es mas importante maximizar la probabilidad de deteccion, in-
cluso si eso significa aceptar una mayor probabilidad de falsa alarma. En otras aplicaciones, es
méas importante minimizar la probabilidad de falsa alarma, incluso si eso significa sacrificar algo de
probabilidad de deteccion. Existen diferentes criterios para optimizar el umbral, como el criterio

de Neyman-Pearson, que busca maximizar la probabilidad de deteccion para una probabilidad de

falsa alarma dada [76].
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Bancos de Filtros

Los bancos de filtros descomponen los espectros de la senal en una serie de bandas de frecuencia
directamente adyacentes y recombinan los espectros de la senal mediante el uso de filtros pasa
baja, pasa banda y pasa alta. La descomposicion se realiza en bancos de filtros de andlisis y la
reconstrucciéon en bancos de filtros de sintesis.

Un banco de filtros de codificacion de subbanda (SBC) consta de un banco de filtros de
analisis seguido de un banco de filtros de sintesis. Las senales se dividen en subbandas con fines
de codificacion.

Los bancos de filtros uniformes estan formados por filtros de paso bajo, paso banda y paso
alto que dividen los espectros de la senal en bandas directamente adyacentes de igual anchura para,
posteriormente, recombinar de nuevo estas bandas de frecuencia. Todos los filtros tienen el mismo

ancho de banda y las frecuencias centrales estan espaciadas uniformemente en frecuencia [77].

4.1. Efectos de Aliasing y Decimacion

En muchos casos, antes de reducir la frecuencia de muestreo de una senal (downsampling), es
util disminuir su ancho de banda mediante un filtro de paso bajo. Es importante recordar que el
aliasing, un efecto no deseado que distorsiona la senal, no se puede corregir con un filtro aplicado
después de haber reducido la frecuencia de muestreo.

El proceso completo de filtrado y reduccion de la frecuencia de muestreo se denomina deci-
macion. Un decimador tipico consta de un filtro con una respuesta al impulso h(n) y un reductor
de frecuencia de muestreo con un factor M. La senal de entrada u(n) se transforma en una senal

decimada y(m). La Figura 4.1 muestra el diagrama de bloques de un decimador [78].
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Figura 4.1: Decimador compuesto por un filtro anti-aliasing h(n) y un downsampler con factor M.

La Figura 4.2 ilustra el espectro de una sefial de entrada u(n) cuyo ancho de banda es
demasiado grande. Tras aplicar un filtro de paso bajo, cuya respuesta en frecuencia se muestra
en la Figura 4.2(b), se obtiene la sefial x(n). El espectro de esta sefial ya estd dentro de los
limites aceptables, como se ve en la Figura 4.2(c). No obstante, como los filtros reales no son
perfectos, es posible que aiin existan componentes espectrales con una frecuencia superior a m/M.
Afortunadamente, es habitual poder usar filtros que disminuyen estos componentes no deseados
hasta un nivel aceptable. En consecuencia, se puede trabajar con las senales como si realmente

tuvieran un ancho de banda limitado [79].
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Figura 4.2: Efecto de un filtro anti-aliasing pasa-bajas |80].

La senal resultante del filtrado,

z(n) =u(n) *h(n) = Y u(k)h(n — k) (4.1)

k=—o00

4.1. EFECTOS DE ALIASING Y DECIMACION
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puede ser submuestreada como se indica en eq. (1.4). Por lo tanto, el proceso completo de decima-
cion es

o0

y(m) = Y u(k)h(mM — k) (4.2)

k=—0oc0
Se puede determinar la transformada Z de la sefial X(z), que ya tiene su ancho de banda
limitado, utilizando las representaciones en el dominio z de la sefial original U(z) y la funcion de

transferencia del filtro anti-aliasing H (z).

X(z) = H(2)U(2) (4.3)

4.2. Interpolacion y el Filtro Anti-Imagen

Incrementar la frecuencia de muestreo de una senal requiere més que simplemente agregar ceros.
Después de insertar los ceros, es crucial rellenar los espacios con valores no nulos mediante un

proceso de interpolacion [78].

imagen

0 ' 271"/L 47T'/L 6m/L o ' w

Figura 4.3: Espectro de la senal original (a) y de la senal sobre-muestreada (b) [80].

Para determinar la mejor manera de interpolar, se analizara la senal y(m), su representacion
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en el dominio de la frecuencia se muestra en la Figura 4.3(a). Se puede imaginar una senial continua,
Ya(t), cuyo espectro coincide con el de y(m) dentro del rango de frecuencia —m < W’ < m, y que
es nulo fuera de ese rango. Se puede considerar la sefial discreta y(m) como el resultado de tomar
muestras de la senal continua y,(¢) a intervalos de tiempo 7", lo que corresponde a una frecuencia
normalizada de w’ = 27. En otras palabras, estamos modelando la sefial discreta como si proviniera

de una senal continua subyacente.

y(m) = ya(mT") (4.5)

También se podria obtener muestras de la sefial continua y,(t) usando un intervalo de tiempo
menor, especificamente 7" = T"/L. Esta reduccion en el espaciado de muestreo equivale a una
frecuencia normalizada w’ que es L veces mayor, es decir, w' = L * 27. Esto también se puede
expresar como w = 2w, donde w es la frecuencia normalizada original dividida por L (w = «'/L).
En resumen, muestrear con un intervalo menor 7' resulta en una frecuencia normalizada L veces

mayor.

z(n) = ya(nT) (4.6)

La sefial x(n) permite evaluar qué tan bien se realiza la interpolacion. Se considera que la
interpolacion ideal es aquella que transforma la senal y(m) en la senal z(n) como se muestran en
las ecuaciones (4.5) y (4.6).

Dentro del rango de frecuencia —7n/L < w < w/L, z(n), y(m) e y,(t) comparten el mismo
espectro, salvo por una posible diferencia de escala. El espectro de la senal se repite periédica-
mente, comenzando en la frecuencia de muestreo w = 2m, y luego en multiplos de esta. La senal
sobremuestreada u(n) contiene estas repeticiones del espectro original, pero también L — 1 copias
adicionales después de cada una, como se ilustra en la Figura 4.3(b). Estas copias se conocen como

espectros de imagen, y el fenomeno lleva el mismo nombre [80].

Figura 4.4: Interpolacion compuesto por un upsampler de factor L y un filtro anti-imagen g(n).

La interpolacién ideal, vista en el dominio de la frecuencia, consiste en eliminar estos espectros
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de imagen de la senal sobremuestreada. Esto se logra con un filtro pasa-bajas ideal, cuya frecuencia
de corte es w. = 7/L y que opera a una frecuencia de muestreo w = 27 como se observa en la
Figura 4.5. Este filtrado debe aplicarse después del sobre-muestreo como se muestra en la Figura

4.4. El filtro pasa-bajas utilizado para esta tarea se denomina filtro anti-imagen.

A G
L l
|
I B
0 TI'/L 2 w
X
|
|
|
0 2 w

Figura 4.5: Filtrado anti-imagen usando un filtro pasa-bajas ideal [80].

El sobremuestreo por si solo, como se muestra en la ecuacion 1.26, no altera el factor de escala
de la senal. Esto es logico, ya que el sobremuestreo solo inserta ceros. El objetivo al interpolar es
mantener intactos los valores originales de la senal discreta y calcular los nuevos valores intermedios
basandonos en la senal continua hipotética que hemos definido. En consecuencia, el espectro de
la senal interpolada z(n) debe tener una amplitud L veces mayor que la del espectro de la senal
original y(m). En otras palabras, la interpolacién no solo rellena los huecos con valores, sino que

también ajusta la amplitud general de la senal.

X (¢) =LY (™) (4.7)

Como el sobremuestreo por si solo no escala la senal por el factor L necesario, el filtro anti-
imagen debe compensar esta falta amplificando la senial por un factor de L en su banda de paso.

La Figura 4.5(b) ya ilustra este requisito de ganancia para el filtro. En resumen, el filtro no solo
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elimina las imagenes espectrales, sino que también ajusta la amplitud de la senal en un factor de
L.

La interpolacion es el proceso inverso a la decimacion es decir el filtrado anti-aliasing seguido
de submuestreo, como se ven en las Figuras 4.1 y 4.7. Es importante notar que los filtros anti-
aliasing y anti-imagen a menudo comparten los mismos requisitos para las bandas de paso y de

rechazo.

4.3. Bancos de filtros de dos canales

4.3.1. Bancos de filtros de analisis de dos canales

La manera mas simple de descomponer una senal es en una componente de alta frecuencia y una
de baja frecuencia. La Figura 4.6 muestra la sefial de entrada X (z) se divide en sus componentes
de baja y alta frecuencia utilizando un banco de filtros. Esto se logra pasando la senal a través de
dos filtros simultaneamente: un filtro de paso bajo Hy(z) que solo permite el paso de frecuencias
bajas y un filtro de paso alto Hi(z) que solo permite el paso de frecuencias altas. El rango de
frecuencias que puede procesar el sistema va desde cero 2 = 0 hasta 7w ) = 7, como se muestra
en la Figura 4.7. Las senales filtradas, al tener un ancho de banda aproximado de /2, permiten
reducir la frecuencia de muestreo a la mitad. Esta reduccién implica una pequena distorsiéon en la

senal original, conocida como “aliasing”, la cual es aceptable en este caso.

X(2) o J o) 0B o L x(
; T
o Hi(2) d12 - x)

Figura 4.6: Banco de filtros de anéalisis de dos canales.

Las dos senales filtradas en la Figura 4.6 son.

Xo(2) = X(2) - Ho(2) (4.8)

X1(2) = X(2) - Hi(2) (4.9)
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Sub-muestreo con M = 2, usando eq. (1.22), se puede calcular la senal de la subbanda.

Xolz) = 5 X (2M2) Hy (212) + 5 X (=22) Ho (~2?) (4.10)

Xi(z) = %X (z'2) Hy (21%) + %X (=2"%) Hy (=2*?) (4.11)

Las ecuaciones (4.10) y (4.11) pueden escribirse de forma matricial:

Xole) | 1| Ho(2) Ho (=2 | X () (1.2
xe |2 e ) | e
5 21 -
/2 Q "
b) i X(z)
. o
; | /2 Y
c) ‘,: X(2) v:
n o a -
T 27 "
(o) (]
/2 i i ﬂ%w
o —XC : :
° o ° ¢
T 27 “

Figura 4.7: Funciones de transferencia del banco de filtros: Filtro pasabajas y filtro pasa altas (a),
espectro de las senales filtradas (b y d), y espectro de las sefiales sub-muestreadas (¢ y €) en un
banco de filtros de anélisis [80].

En las Figuras 4.7b y 4.7d se representan en el dominio de la frecuencia las subsefiales X y

X1, respectivamente, considerando una senal de entrada de ruido blanco. El eje de frecuencias se

ha normalizado respecto a la frecuencia de muestreo original. Se observa una superposicion de los

espectros, lo que indica que no hay pérdida de informacion.

Al reducir la frecuencia de muestreo, se obtienen los espectros mostrados en las Figuras 4.7c

y 4.7e. La subsenal de paso alto X;(z) se encuentra ahora en la banda base del nuevo sistema de
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muestreo, pero invertida en frecuencia. Las componentes espectrales que dependen de X (2'/2) se
concentran en la banda base, mientras que las componentes relacionadas con X (—z/ 2) aparecen
como réplicas periddicas. Debido a que las senales filtradas no estan perfectamente limitadas en
banda, se produce un fenémeno conocido como aliasing, que introduce distorsiones en la senal

reconstruida [80].

4.3.2. Bancos de filtros de sintesis de dos canales

Los filtros de sintesis poseen caracteristicas similares a los de andlisis. Después de duplicar la
frecuencia de muestreo de las subsenales Xo(z) y X1(z), el filtro de paso bajo Gy(z) atenua signifi-
cativamente las componentes de frecuencia no deseadas de la senal de paso bajo Xy(z) en el rango
de 7/2 a w. Analogamente, el filtro de paso alto G1(z) actia sobre la senal X;(2) en el rango de
0 a m/2. Sin embargo, debido a la superposicion de los espectros de ambas senales, no es posible
eliminar completamente las componentes espectrales no deseadas.

La Figura 4.8 presenta un banco de filtros de sintesis compuesto por dos filtros: uno de paso
bajo Go(z) y otro de paso alto G(z). Este banco de filtros es el complemento del banco de anélisis

mostrado en la Figura 4.6.

Xo(2)o—> 12 > Ho(2)
Xi(z)o—> 12 > Hy(2) > X(2)

Figura 4.8: Banco de filtros de sintesis de dos canales.

La sefial resultante del proceso de sintesis se puede calcular utilizando la ecuaciéon (1.26).

X(2) = Go(2)Xo (2%) + G1(2) X1 (%) (4.13)

La ecuacion (4.13) se puede ver en su forma matricial de la siguinte forma:

X(2) = | Go(z) i) | f E;; (4.14)
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4.4. Filtro Espejo en Cuadratura (QMF)

Un Filtro espejo en cuadratura (por sus siglas en inglés Quadrature mirror filter, QMF) son sistemas
de codificacion de subbanda que dividen una senal en dos canales con caracteristicas espectrales
complementarias. Aunque idealmente se busca una complementariedad perfecta en la potencia de
las bandas, en la practica esta condicion se cumple de manera aproximada. Los bancos QMF fueron

pioneros en el campo de la reconstrucciéon de senales a partir de sus subbandas.

4.4.1. Bancos de Filtros de Dos Canales SBC

Un sistema de codificacion de subbanda (SBC) est&4 compuesto por un banco de filtros de analisis
y otro de sintesis. El banco de anélisis, compuesto por los filtros Hy(z) y Hi(z), descompone la
senal de entrada en sus componentes de frecuencia, generando las subsenales Xy(z) y Xi(2). A
continuacion, el banco de sintesis, con los filtros Gy(z) v G1(z), combina estas subsenales para
reconstruir una senal de salida aproximada, X (2), a partir de la informacion original. La Figura

4.9 muestra un banco de filtros SBC de dos canales.

— - -
Xi(2) -
Hi(2) ' 2 t2 G1(2) — X (2)

Figura 4.9: Banco de filtros SBC de dos canales.

En los bancos de filtros con muestreo critico, la tasa de muestreo total de las subbandas es
idéntica a la de la senal original. Sin embargo, la energia se distribuye de manera més uniforme entre
las subbandas, lo que permite una cuantificacién més eficiente y, por ende, una mayor compresion.
Las senales cuantizadas pueden almacenarse o transmitirse y luego reconstruirse. Un requisito
esencial en estos sistemas es que la senal reconstruida sea lo més similar posible a la original, y
que las subbandas estén bien separadas en frecuencia para evitar pérdidas de informacién.

Combinando las ecuaciones (4.12) y (4.14), se puede determinar como afecta la senal de

entrada a la senal de salida.
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Hy(=) Ho(=2) | | X()

= (4.15)
2\ Hi(z) Hi(—=2) X(—2)

X() = | Gol2) Gul2)
La ecuacion (4.15) se puede exapandir de la siguiente manera:

X(2) = L[Go(2)Ho(2) + Gi(2)Hy(2)] X (2)
1Go(2)Ho(—2) + Gi(2)Hi(—2)] X (—2) (4.16)

= Fo(2)X(2)+ Fi(2)X(—=2).

+ D=

La funcién Fy(z) caracteriza la transferencia global del banco de filtros, mientras que Fj(z)
representa los componentes de distorsion causados por la superposicion de las bandas de frecuencia.
Si Fi(z) es nula, el banco de filtros estaria libre de alias, es decir, no se producirian distorsiones

por superposicion espectral. En este caso ideal.

Fi(z) = %Go(z)Ho(—z) + %Gl(Z)Hl(—z) — 0 (4.17)

La funcion Fy(z) determina el grado de recuperacion de la senal original. Si Fy(z) simplemente
introduce un retardo, representado por z~*, el banco de filtros reconstruye perfectamente la senal,

es decir.

Fo(z) = %GO(Z)HO(Z) + %Gl(z)Hl(z) ok (4.18)

Combinando las ecuaciones (4.17) y (4.18) con la ecuacion (4.15) se obtienen los criterios de

diseno de un banco de filtros SBC de dos canales.

[ GO(Z) G1<Z) = (419)

Ho(z) Ho(—2) [z"“ 0}
Hi(z) Hi(—=2)

N | —

Para garantizar un desempeno 6ptimo, los bancos de filtros deben ser disefiados de modo
que la ecuacion (4.19) se cumpla a cabalidad. Asimismo, es imperativo tener en cuenta el segundo

requisito relacionado con la selectividad en frecuencia.

4.4.2. Estandar de Bancos de Filtros QMF

La primera propuesta para el diseno de bancos de filtros de andlisis y sintesis fue presentada en

[81], donde se introdujeron los filtros en cuadratura espejo (QMF). A partir de un filtro prototipo
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pasa bajo H(z), se especifican los siguientes cuatro filtros:

Hy(z) = H(2) (4.20)
Hy(z) = H(—2) (4.21)
Go(z) = 2H (2) (4.22)
Gi(2) = —2H(—2) (4.23)

Al reemplazar las ecuaciones correspondientes en (4.17), se verifica que la condicion Fi(z) =0
se satisface, lo cual implica la cancelacion de los componentes de alias. Este resultado es sorpren-
dente, dado que el teorema de muestreo no se cumple individualmente en cada canal del banco de
filtros, pero si a nivel global.

El factor 2 presente en los filtros de sintesis compensa exactamente la reducciéon por un factor
de 1/2 introducida en el muestreo, tal como se observa en (4.10) y (4.11).

Es importante notar que H(—z) es un filtro pasa alto si H(z) es pasa bajo. Esta propiedad
se evidencia al sustituir z por e y —z por ¢/“~J7, lo que implica un desplazamiento de 7 en la
frecuencia.

Sustituyendo (4.20) y (4.23) en (4.18), se obtiene una condiciéon necesaria para la reconstruc-

cion perfecta de la senal:

H*(2) — H*(—2) = 27" (4.24)

Para garantizar una reconstruccion perfecta, el filtro prototipo H(z) debe satisfacer la con-
dicion expresada en (4.24). Si bien existen soluciones aproximadas suboptimas propuestas en la
literatura (por ejemplo, [81], [82], [83], [84]), este trabajo se centra en filtros FIR de fase lineal.
Mediante optimizacién numeérica, es posible obtener filtros FIR que se aproximen de manera satis-
factoria a la condicion (4.24). Estos filtros suelen tener un nimero par N de coeficientes. En este

caso particular

H(z) = A(z) - 2~ W-D/2 (4.25)

A(ew) corresponde a la magnitud de la respuesta en frecuencia, ya que el filtro es de fase cero. Al

sustituir (6.18) en (6.17), se llega a la siguiente ecuacion:
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AQ(z)z’(Nfl) — AQ(—z)(—l)’(N’l)z’(N’l) =7k (4.26)

Dado que el banco de filtros introduce un retraso de N-1 ciclos de reloj, el valor de k es

necesariamente N-1. De esta manera, podemos concluir que.

A%(2) + A*(—2) =1 (4.27)

O, expresado en funciéon de la respuesta en frecuencia.

A2 () 4 A2 (eI ™) =1, ¥ w (4.28)

\H ()] + |H (7)) [P =1, ¥V w (4.29)

Las respuestas en frecuencia de los filtros deben ser complementarias para lograr las carac-
teristicas deseadas. La respuesta al cuadrado de uno de los filtros acttia como un filtro pasa altas,
y todas las respuestas son simétricas respecto a la frecuencia central, justificando el nombre de
filtros espejo en cuadratura.

Si bien los filtros FIR de fase lineal no pueden cumplir la condicion (4.29) de manera exacta,

es posible obtener una aproximacion satisfactoria mediante técnicas de optimizacion [80].

4.5. Bancos de Filtros Uniformes de M Canales

Los bancos de filtros de dos canales, aunque fundamentales para comprender los principios basicos,
resultan limitados para aplicaciones que requieren una descomposicion espectral mas fina. Cuando
se necesita dividir el espectro en M subbandas de igual ancho, los bancos de filtros de dos canales
en cascada se presentan como una soluciéon natural, especialmente cuando M es una potencia de
2.

Existen soluciones exactas para disenar bancos de filtros de M canales sin aliasing y con
reconstruccion perfecta, pero su complejidad limita su uso practico. Por esta razon, se han de-
sarrollado aproximaciones mas simples, como los bancos de filtros pseudo-QMF modulados, que
consideran tnicamente los alias adyacentes. Estos bancos utilizan modulacién coseno o compleja

para lograr sus objetivos.
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4.5.1. Bancos de Filtros con Estructura de Arbol

Dividir una banda de frecuencias en dos subbandas no siempre es suficiente. Para obtener una
descomposicion més detallada, es comtn subdividir repetidamente cada subbanda en dos partes
iguales. De esta manera, se pueden obtener 4, 8, 16, y asi sucesivamente, subbandas. Es decir, el
numero total de subbandas, M, es una potencia de dos.

Las Figuras 4.10 y 4.11 ilustran un ejemplo de banco de filtros de anéalisis y sintesis de ocho
canales, respectivamente. Ambas estructuras son complementarias.

Si se utiliza el banco de filtros de sintesis de la Figura 4.10 como punto de partida, se obtiene

un codificador de subbanda de ocho canales [85].

Hoz) — 12 — Xo(2)

——{ Ho(z) H 2

H Ho(2) H 42 }—«

Ho(2) — 12 — X2(2)

Ho(z) — 42 [— Xu(?)

Hi(z) — 12 [— X5(2)

‘ Hi(2) H 12 }7
——{ Hi(2) H 2

L L T T

Hi(z) — 42 [— X:(2)

Figura 4.10: Banco de filtros de analisis con estructura de drbol de ocho canales.

La banda de frecuencias se particiona en ocho subbandas de igual ancho, como se observa en
la Figura 4.12. Las funciones de transferencia Fj(z) describen la operacion de filtrado en cada sub-
banda. Es relevante mencionar que, aunque no se muestran explicitamente, las senales de aliasing
presentes en el proceso se cancelan en la etapa de sintesis, garantizando asi una reconstruccion

precisa de la sefial original [86].
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Xo(z) o= 12 — Go(2)
12 H G(2) F
Xi(z) o—+ 12 — Gi(2)
—»‘ 12 H Go(z) }7
Xa(2) o= 12 — Gol?)
12 H Gi(2) F
X3(z) o= 12 — Gi(2)
— X(2)
Xi(z) o— 12— Go(2)
‘ 2 H Go(2) }7
Xs(z) o= 12 — Gi(3)
——{ 12 H Gi(2) }7
Xo(z) o— 12 — Go(2)
‘ t2 H Gi(2) }7
X7(2) o—+ 12 — Gi(3)

Figura 4.11: Banco de filtros de sintesis con estructura de arbol de ocho canales.

Fy Py P F; Fy F Fs Fr

.S N 1.5

0 /8 /4 3m/8 /2 57/8 3m/4 /8 ™ w

Figura 4.12: Representaciéon frecuencial del banco de filtros mostrado en las Figuras 4.10 y 4.11

A continuacion, se estima la carga computacional de un banco de filtros de M canales con
estructura en arbol, suponiendo filtros de igual complejidad. Se considera que los filtros de nivel
méas bajo operan a una frecuencia de muestreo reducida en un factor M. Se demuestra que la

complejidad computacional de cada nivel es la misma, resultando en una complejidad total de:

Ctot = NO : 2f0 -y (430)

donde n; = log, (M) es el nimero de niveles.
La utilizacion de filtros idénticos en todos los niveles del banco resulta en anchos de banda
de transicién relativos constantes. Sin embargo, los anchos de banda absolutos varian entre ni-

veles debido a las diferentes frecuencias de muestreo. Esta variacién provoca una asimetria en la
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transicion entre bandas.

Para lograr anchos de banda de transiciéon uniformes, es necesario aumentar el orden de los
filtros en los niveles superiores, duplicando su longitud en cada nivel.

Las estructuras en arbol ofrecen una escalabilidad notable. Los principios que rigen la division
de una senal en dos bandas se pueden extender de manera sencilla a sistemas multi-canal, siempre
y cuando el nimero de canales sea una potencia de dos. Esta propiedad es fundamental, ya que
garantiza que las caracteristicas deseables de los bancos de dos canales, como la ausencia de alias
y la perfecta reconstruccion, se preserven en sistemas de mayor complejidad. Sin embargo, es
importante destacar que esta escalabilidad est4 limitada a nimeros de canales que sean potencias
de dos [85].

Las estructuras en arbol presentan limitaciones computacionales y de memoria considerables.
El tiempo que una senal tarda en atravesar el sistema, directamente relacionado con la cantidad
de memoria requerida, es un factor critico. Aunque se demostrard que otras estructuras ofrecen
una complejidad comparable a la del nivel mas bajo de un arbol, el retardo de propagaciéon sigue
siendo una desventaja significativa. Para filtros de fase lineal, este retardo en el nivel mas bajo
se puede expresar como M (Ny — 1)/ fo. Al utilizar filtros idénticos en todos los niveles, el retardo

total puede estimarse como:

2M (N — 1)
Jo

Cuando el ancho de banda de transiciéon es constante en todos los niveles, el retardo de pro-

Tyt < (4.31)

pagacion se vuelve uniforme. En el caso de filtros de fase lineal, este retardo total puede expresarse

de la siguiente manera:

M(No—1)

Ttot = IOgQ(M) . f
0

(4.32)

4.5.2. Bancos de Filtros con Estructura Paralela

El banco de filtros de M canales en paralelo se presenta como una alternativa flexible a la estructura
en arbol. Al permitir un nimero arbitrario de canales, esta configuracion ofrece una mayor libertad
de diseno. En las siguientes subsecciones se exploraran en detalle las caracteristicas y ventajas de

esta estructura [80].
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Banco de Filtros de Analisis Para la Estructura Paralela

El banco de filtros se compone de M filtros idénticos, distribuidos uniformemente en el espectro de
frecuencias, cada uno con un ancho de banda igual a 7 /M. El espectro de la senal de entrada X (z)
abarca el rango de 0 a m. Este banco divide el espectro de entrada en M sub-bandas adyacentes

de igual ancho [85].

X(z) Ho(z) }—" WM }—' Xo(z)
‘ Hi(2) }—“ WM }—* Xi1(2)

H Hi(2) }ﬁ\ M } Xi(2)

L—{ Hy-1(2) }—*‘ WM }—Xﬂf—l(z)

Figura 4.13: Banco de filtros de andlisis de M canales.

El banco de filtros estd compuesto por un filtro pasa bajo Hy, que atenia las altas frecuencias,
y una serie de filtros pasa banda H; a Hy;_», que permiten el paso de bandas de frecuencia
especificas, y un filtro pasa alto H,,_1, que atenua las bajas frecuencias. Considerando que todas
las senales involucradas son reales, y dado que cada filtro limita el espectro de la senal a un ancho
de banda aproximado de w/M, es posible reducir la frecuencia de muestreo de las senales filtradas

en un factor de M sin pérdida significativa de informacion [85].

M,
% H; (MW X (MW, i=0,1,2,.,M — 1 (4.33)

m=0

—_

La ecuaciéon (4.33) describe como el submuestreo traslada las subbandas a la banda base

0<w<7w/M.

X(2) = — - [H (21/M)]7 . X0 (/M) (4.34)

en donde el vector de senales de subbanda se expresa mediante.
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T

X(2) = [ Xo(x) Xi(2) - Xaa(2) (4.35)

la matriz de modulacién empleada en el banco de filtros de andlisis a través de

H()(Z) Hl(Z) cee H]w_l(Z)
Hy (2W} H, (zW} ceo Hyq (W)
H™ (2) = 0(, 2 1<. ) Y 1F ) (4.36)
| Ho (:Way ') Hy (Wi ™h) - Hyea (2W37Y)
y la senal de entrada es modulada por el vector
T
XM (z) = [ X(z) X(zWh) - X (zWM) ] (4.37)

Cuando el nimero de submuestreos es justo el necesario para separar las bandas de frecuencia,

hablamos de un muestreo critico. En esta situacion, la cantidad de muestras de la senal de entrada
X ().
Banco de Filtros de Sintesis Para la Estructura Paralela

El banco de filtros de sintesis de M canales, representado en la Figura 4.14, es el complemento del
banco de analisis. Los filtros Go(z) a Gp—1(2) comparten propiedades espectrales muy similares

con los filtros Hy(z) a Hy;—1(z) del banco de anélisis.

Xo(2) 0—" tM }—“ Go(2)
X1(z) °—" tM }—‘ Gi(z)

v e

Xp-1(2) 0—" TM }—" Gu-1(2) }—l—)?(z)

Figura 4.14: Banco de filtros de sintesis de M canales.
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Al sobremuestrear las subsenales X,(z) en un factor de M, se obtienen las senales X, (zM). A
continuacion, estas sefiales se filtran individualmente mediante los filtros G(z) y, posteriormente,
se combinan para generar la senal de salida.

M—

X(z) =Y Gu(2)X, (M) (4.38)

=0

—

Esta ecuacion puede expresarse de manera mas concisa como

X(z) = GT(z) - X (M) (4.39)

donde.

G(z) = | Go(z) Gi(z) ... GMl(z)r (4.40)

Banco de Filtros SBC con Decimacién Maxima.

Al unir un banco de filtros de analisis, como el de la Figura 4.13, con un banco de filtros de sintesis,
como al de la Figura 4.14, se conforma un banco de filtros SBC de M canales como se muestra en
la Figura 4.15. Este sistema descompone la senial de entrada en M subsenales de igual ancho de
banda, las cuales pueden ser procesadas individualmente. Posteriormente, mediante el banco de

filtros de sintesis, se reconstruye una aproximacion de la senal original.

X(2) ‘ Hy(2) }—" WM }—' Xo(2) 0—" M }—" Go(2)
Hi(2) }—“ WM }—‘ X1(2) 0—" M }—“ Gi(z)

}mMPW%WWHWPQ@H

I ey I RPN 7 B ey N

Figura 4.15: Banco de filtros SBC de M canales.
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Tanto la senal de entrada como la de salida ocupan el ancho de banda completo disponible,
mientras que las subbandas tienen un ancho de banda igual a una M-ésima parte del ancho de
banda total. Dada la reduccion concomitante de la frecuencia de muestreo en un factor M, las
subbandas se muestrean a la frecuencia minima requerida. Por consiguiente, este banco de filtros
SBC se denomina de muestreo critico o decimado al maximo.

A continuacion, se examina el banco de filtros SBC presentado en la Figura 4.15 con el
objetivo de determinar las condiciones necesarias para garantizar una reconstruccion perfecta, es
decir, una transmision sin alias. El banco de filtros de sintesis se define en la ecuacion (4.39). Las

versiones moduladas de la sefial de salida

X (zW}) =GT (W) - X (zM), k=0,1,2,...M —1 (4.41)

puede representarse mediante el vector de modulacion de la senal de salida

X = [ X)) Xew) . Xy ] (4.42)
de (4.41) se obtiene
£(:) = @) X () (113
donde
L Goe) Giz) ... Gualz) ]
G (2) = Go (Z.WM) Gy (Z‘WM) G- .(ZWM) (1.44)
I Go (ZWA]?_I) Gy (ZW]\Af_l) oo Gy (ZWJ\]\;_I) |

La matriz en cuestion describe la funciéon de modulaciéon del banco de sintesis. El banco de
analisis esta especificado en (4.34). Sustituyendo el vector de subbandas X(z) de (4.34) en (4.43),

obtenemos la conexion entre la entrada y la salida del banco de filtros SBC.

Km)(2) :%G(m)(z) HM ()] X (2) (4.45)
=F(z) - X™(2) (4.46)
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4.5.3. Bancos de Filtros con Modulacién Compleja (Bancos de Filtros

DFT)

Con el fin de simplificar el proceso de diseno, se dejard a un lado, por el momento, la complejidad
de obtener M funciones de transferencia distintas que garanticen una reconstruccién perfecta. En
su lugar, se derivardn todas las funciones de transferencia a partir de un 1dnico prototipo pasa
bajas.

La metodologia propuesta se basa en el principio pseudo-QMF, ampliamente reconocido en
la literatura. Este principio se fundamenta en tres pilares fundamentales: 1) Los canales del banco
de filtros se construyen a partir de un prototipo comun, desplazado en frecuencia. 2) Se compensa
tnicamente la interferencia entre canales adyacentes. 3) Los demas alias espectrales se atentan

mediante el filtro prototipo [85].

Estructura del Banco de Filtros

El banco de filtros SBC ilustrado en la Figura 4.15 utiliza M filtros de anélisis, los cuales se derivan
de un prototipo de paso bajo comin, H(z). Mediante traslaciones en frecuencia de la respuesta en
frecuencia del prototipo, se generan los filtros de anélisis. Esta traslacion se logra multiplicando la

respuesta al impulso por una exponencial compleja.

h(n) - eUm0) «— H (eIm0)) (4.47)
La ecuacion (4.47) se puede observar graficamente en la Figura 4.16.

H (ej“)

0 w

H (ej(w*wo))

0 wo w

Figura 4.16: Corrimiento en frecuencia: filtro prototipo, y filtro desplazado en la frecuencia.

Al multiplicar la respuesta al impulso h(n) por un factor complejo de pasa banda, se obtienen

coeficientes complejos. Estos coeficientes pueden transformarse en coeficientes reales. No obstante,
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en el caso particular de la frecuencia wy = m, el factor complejo se simplifica a (—1)", lo que
provoca un cambio en el tipo de filtro: de pasa baja a pasa alta.

En un banco de filtros de M canales, el espectro de frecuencias se divide en M subbandas
iguales. El filtro prototipo, H(z), esta disenado para aislar una gama de frecuencias especifica,
con una frecuencia de corte de w/M. Para permitir una reconstruccion perfecta, las regiones de
transicion de los filtros adyacentes deben solaparse. Las frecuencias centrales de los M filtros de
analisis estan espaciadas uniformemente a intervalos de 27 /M. La respuesta en frecuencia de cada

filtro puede obtenerse sustituyendo w; = i27/M en la ecuacion (4.47).

Hi () = H (ej(w—Qm'/JW)) . i=0,1,2,...,M—1 (4.48)

=

i=-1

i=0 i=1 i=2 i
PR
/ \\
/
/
/ +
0

27 /M

=3 i=4 i=5 i=M=6
T T
// ‘\
+ ! + \\ -
7'r 2;7 w

Figura 4.17: Respuesta en frecuencia del filtro prototipo paso bajas y banco de filtros derivado de
este.

El filtro Hy(z) es una copia exacta del filtro original H(z) y se conoce como filtro de banda
base. Cuando M es un ntimero par, se genera un filtro pasa altas en el punto medio. Este filtro,
compuesto solo por nimeros reales, se obtiene invirtiendo los signos de los coeficientes impares del
filtro original. Entre el inicio y el punto medio, se encuentran filtros de pasa banda con nimeros
complejos. Los filtros después del punto medio son idénticos a los del inicio debido a la periodicidad

de la respuesta en frecuencia. Por ejemplo, el filtro Hj (¢?*) es el mismo que H_; (e/*).

4.5.4. Bancos de Filtros Modulados por Coseno

Al igual que los bancos de filtros DFT que ya hemos visto, los bancos de filtros coseno modulados
son una variante de los bancos de filtros pseudo-QMF. Estos tltimos son muy utilizados en la
actualidad. Sin embargo, a diferencia de los bancos DFT, los bancos de filtros coseno modulados
emplean el doble de filtros complejos modulados (2M en lugar de M) tanto en el andlisis como en la
sintesis. Ademas, el ancho de banda del filtro prototipo es la mitad que en los bancos DF'T, siendo

7/2M en lugar de w/M. Los filtros de canal se obtienen modulando el prototipo a frecuencias

4.5. BANCOS DE FILTROS UNIFORMES DE M CANALES



CAPITULO 4. BANCOS DE FILTROS 65

especificas, y se agrupan en pares para obtener filtros con respuesta al impulso real [87], [88].

w/2M w
H;

H ),

OO~ £

/M 27 /M T w

0

Figura 4.18: Esquema de frecuencias de un banco de filtros modulado por coseno: prototipo y
subfiltro modulado complejo.

Tomando como punto de partida la respuesta al impulso h(n) y su transformacion en el
dominio Z H(z) del filtro original, se pueden obtener dos nuevos filtros desplazando su frecuencia

en w/2M y —m/2M.

h$ (n) = h(n)eln2ir) (4.49)

1S (n) = h(n)el-9m2ir) (4.50)

Se pueden combinar para obtener un filtro real.

hi(n) = 2h(n) cos @%) L i=0,1,2,...M—1 (4.51)

El resultado es un banco de filtros SBC, ilustrado en la Figura 4.15. Este banco de filtros com-
prende M filtros de valor real, cada uno poseyendo un ancho de banda de /M. Una representacion

visual de la respuesta en frecuencia de un solo filtro puede encontrarse en la Figura 4.18.
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Capitulo 5

Propuesta y Resultados

5.1. Objetivos y Planteamiento del Problema.

5.1.1. Objetivos.

En este capitulo se muestran los diferentes resultados sobre la deteccién de espectro usando
bancos de filtros y detectores de energia. Es importante recalcar que el trabajo esta basado en
un sistema objetivo, donde se comparan diferentes técnicas de bancos de filtros, para observar los
resultados obtenidos de cada uno de estos.

Este estudio tuvo como objetivo principal investigar y desarrollar nuevas técnicas para la
deteccion de espectro de banda estrecha y ancha, con un enfoque especial en métodos basados en
la deteccion de energia. Se exploraron diversas estrategias, incluyendo la utilizacion de filtros de
banda estrecha para la determinacion de umbrales dindamicos y la combinacién de deteccion de
espectro de banda estrecha y banda ancha para mejorar la eficiencia de la deteccién. A través de
simulaciones en MATLAB, se evaluaron los métodos existentes y se propuso un nuevo enfoque que

combina los elementos mas prometedores de las técnicas analizadas.

5.1.2. Metodologia.

Para realizar las simulaciones del sistema objetivo se eligi6 usar el software de programaciéon
de alto nivel MATLAB ya que cuenta con mucha flexibilidad debido a su sintaxis sencilla y versatil,
ademas de que se pueden usar ciertas herramientas que MATLAB ya provee o incluso se puede
hacer una descripcion de coédigo acorde a las necesidades del sistema y de lo que uno requiera medir

u obtener como resultado. Otra razon por la cual MATLAB es una buena eleccién para desarrollar
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el sistema es el hecho de existe una gran cantidad de recursos y material que se puede utilizar para
el desarrollo de sistemas y solucion de problemas.

Para la generacion de senales de cualquier tipo, MATLAB es una excelente opcién ya que
permite al desarrollador observar con detalle los parametros que se necesitan usar para operar
estas senales, como la frecuencia, el tiempo, la frecuencia de muestreo, etc. Existen herramientas
llamadas Toolbox para generar senales con un tipo de modulaciéon especifica, como QAM por
ejemplo, pero en este caso se hizo lo posible para generar las senales y hacer el procesamiento de
acuerdo a las especificaciones que se requerian para cumplir los objetivos, y no usar la Toolbox
que en ocasiones puede parecer limitada.

La manera en la que se fueron realizando las simulaciones fue primero en pensar como iba
a generar senales de diferentes frecuencias o que tipo de senal tenia que meter en un banco de
filtros y luego en el detector de energia, entonces primero se ejecutaron simulaciones sobre como
generar senales QAM, ya que estas senales se representan como sefiales sinusoidales en diferentes
fases y frecuencias, pero al mismo tiempo se queria generar diferentes frecuencias al mismo tiempo,
esto resultaba ser un poco mas complejo porque de igual manera se requeria que no siempre en
los intervalos de tiempo en los que se pretendia hacer la medicién se generara el mismo numero
de senales, ya que en la realidad no es asi. En este capitulo se mostraran todos los pasos que
se hicieron para generar senales QAM de forma aleatoria respecto a un numero de senales y de
diferentes frecuencias.

Algo que también es importante tomar en cuenta es el ruido que se le agregan a las senales que
se van a medir, en este caso las senales generadas QAM se les pretendia sumar el ruido, en este caso
se utilizo ruido blanco Gaussiano aditivo (AWGN por sus siglas en inglés Additive White Gaussian
Noise). El ruido AWGN que se queria agregar a las sefales generadas QAM se necesitaba que este
controlado, entonces lo que se hizo fue ajustar un pardmetro muy importante que es la relaciéon
senal a ruido (SNR por sus siglas en inglés, Signal to Noise Ratio). El SNR se hizo controlable para
que cuando se hagan las simulaciones finales se tenga una medida de que tan probable es tener
una buena deteccion de senales dependiendo del SNR que la senal tenga en relacién con el ruido
gaussiano.

Los bloques mas importantes de este proyecto son el banco de filtros y el detector de energia.
Para saber como disenar un banco de filtros se tuvo que revisar mucha teoria para este bloque
en especifico y se realizaron varias simulaciones de diferentes bancos de filtros y para comparar

cual podria ser el mejor banco de filtros para el sistema final del proyecto. En este capitulo de
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resultados se mostraran los diferentes resultados de los bancos de filtros que se desarrollaron para
separar la senal en las diferentes frecuencias que esta senal puede llegar a abarcar, se mencionan
también una comparativa de todos estos bancos de filtros hasta escoger uno en especifico. Cabe
mencionar que el banco de filtros que se requiere para este proyecto es iinicamente de anéalisis, ya
que lo que se necesita medir en este sistema es saber en que frecuencia se ubican los usuarios para
saber que bandas se pueden usar para no ocasionar interferencias.

El detector de energia fue uno de los bloques mas complicados de obtener, debido a que
depende de muchos parametros, como la probabilidad de deteccién, la probabilidad de falsa alarma,
el SNR, el ancho de banda de la senal, el periodo de la senal, entre otros, por lo tanto, simular solo
un detector de energia proponiendo una senal de entrada y ver que lo detectara no seria suficiente
debido a que en un sistema real que cambia la potencia del ruido, y el SNR, las probabilidades de
deteccion y de falsa alarma tienen que ser reajustadas para tener un umbral dindmico por el cual
el sistema se pueda guiar y de esa manera saber que umbral usar dependiendo de los pardmetros
que se obtengan de la senal de entrada, se realizo de igual forma la simulacién sin tomar en cuenta
muchas cosas al principio, pero a la hora de realizar la conexién del sistema completo se tuvo que
rehacer el sistema de deteccion de energia, ya que no era posible detectar cuando se cambiaban los

parametros.

5.2. Planteamiento del sistema propuesto

El sistema propuesto se divide en cinco etapas principales, cada una diseniada para simular un
componente fundamental en un sistema de comunicaciones digital real. A continuacion, se detalla
cada bloque y su funciéon dentro del sistema global, tal como se muestra en el diagrama de bloques

de la Figura 5.1:

= Generaciéon de senales QAM: En esta etapa se generan sefiales moduladas en cuadratura
(QAM), que son la representacion digital de la informacion a transmitir. Se selecciona el orden
de modulacion (por ejemplo, 16-QAM, 64-QAM) en funcion de la tasa de error deseada y el

ancho de banda disponible.

= Adicién de ruido blanco Gaussiano: Para simular las condiciones reales de un canal de
comunicaciones, se afiade ruido blanco gaussiano a la sefial QAM. Este ruido representa las

interferencias y distorsiones que la senal experimenta durante la transmision.
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= Banco de filtros: El banco de filtros se encarga de separar las diferentes componentes de
frecuencia de la senal recibida, permitiendo asi una mejor estimacion de la senal original. Los
filtros utilizados pueden ser de tipo FIR o IIR, y su disenio depende de las caracteristicas del

canal y de la senal.

= Detector de energia: El detector de energia estima la potencia de cada simbolo recibido,

lo cual es fundamental para la toma de decisiones en el siguiente bloque.

= Decision: Finalmente, el bloque de decisiéon compara las muestras recibidas con un umbral
predefinido para determinar cuél es el simbolo més probable que fue transmitido. Esta etapa

es crucial para recuperar la informacion original a partir de la senal recibida.

( \ ' N '
Detector .
i e Decmon}— Hy Vv Hy
. J .
' 0 '
Detector .
de energfa DecmlonJ— Hy Vv Hy
. J =

Generacion de Adicién de ruido Banco

senales QAM blanco gaussiano de filtros

Detector A
4{ de energfa b—{Demsmn % Hy Vv Hy
- @@

Figura 5.1: Sistema propuesto.

5.3. Simulaciones de los generadores de senales

El sistema de generacion de senales de prueba es un componente crucial para evaluar el
rendimiento y la robustez de un sistema de detecciéon de espectro para radio cognitiva. Su fun-
cion principal es simular una variedad de escenarios de ocupacion del espectro radioeléctrico, lo
més realistas posible, para someter al sistema de deteccién a condiciones de operacion diversas y
exigentes.

El proceso de generacion de senales se divide en las siguientes etapas:

Definicion del Periodo de Simulacién

5.3. SIMULACIONES DE LOS GENERADORES DE SENALES
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El periodo de simulacion define la duraciéon total de un "barrido"del espectro, durante el cual
se generan y analizan las senales de prueba. Este periodo debe ser lo suficientemente largo para
capturar eventos relevantes en la ocupaciéon del espectro, pero también lo suficientemente corto
para permitir un analisis eficiente.

El periodo se determina en funcién del ntimero de muestras de la senal digitalizada. Este
nimero estd directamente relacionado con la frecuencia de muestreo del sistema y la resolucion
espectral deseada. Una mayor frecuencia de muestreo permite capturar seniales con componentes
de frecuencia més altas, mientras que un mayor ntimero de muestras mejora la resolucion en
frecuencia, permitiendo distinguir seniales con frecuencias muy cercanas.

Determinacién Aleatoria del Ntimero de Senales

Simular la variabilidad en la cantidad de senales presentes en el espectro en diferentes mo-
mentos. En entornos reales, el nimero de senales activas puede cambiar constantemente debido a
la actividad de usuarios, condiciones ambientales, etc.

Para cada periodo de simulacién, se genera un numero aleatorio de senales que estaran
presentes en ese intervalo de tiempo. Este niimero se selecciona de forma aleatoria dentro de un
rango predefinido, que en este caso es entre 5 y 25 seniales. La aleatoriedad se puede lograr utilizando
un generador de nimeros aleatorios con una distribuciéon uniforme dentro del rango especificado.
Generaciéon Aleatoria de Frecuencias

Asignar frecuencias aleatorias a cada una de las senales que se van a generar. Esto simula la
diversidad de frecuencias en las que operan los diferentes sistemas de comunicacion.

Para cada senal a generar, se selecciona una frecuencia aleatoria dentro del rango de interés,
que en este caso es de 0 a 10 MHz. La distribucion de probabilidad de las frecuencias puede ser
uniforme, lo que significa que cada frecuencia dentro del rango tiene la misma probabilidad de ser
seleccionada. También se pueden utilizar otras distribuciones, como la distribucién normal, para
simular escenarios en los que las senales tienden a concentrarse en ciertas bandas de frecuencia.
Modulacion QAM

Modular las senales generadas para simular senales de comunicacion reales. La modulacion
por amplitud en cuadratura (QAM) es una técnica de modulaciéon digital que permite transmitir
informacion variando tanto la amplitud como la fase de una senal portadora.

Para cada senal, se generan senales en fase (I) y en cuadratura (Q) de forma aleatoria. Estas

senales representan la informaciéon que se va a transmitir. Luego, las senales I y (3 se combinan

para crear la senal modulada en QAM. El orden de modulacion QAM (e.g., 16-QAM, 64-QAM)
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determina el nimero de bits que se pueden transmitir por simbolo y, por lo tanto, la eficiencia
espectral de la modulacion.
Creacién de la Senal de Prueba

Combinar todas las seniales moduladas individuales en una tnica senal de prueba que repre-
senta la ocupacion del espectro en un momento dado.

Las senales moduladas individuales, cada una con su frecuencia y modulacion QAM asig-
nadas, se suman para crear la sefial de prueba. Esta senal puede incluir multiples senales QAM
con diferentes caracteristicas, asi como también ruido o interferencias adicionales para simular
condiciones de canal reales.

Repeticiéon del Proceso

Simular la evolucion de la ocupacion del espectro a lo largo del tiempo.

El proceso de generacion de senales se repite para cada periodo de tiempo definido en la
simulacion. Esto crea una secuencia de senales de prueba que representan como cambia la ocupaciéon
del espectro a medida que transcurre el tiempo.

La Figura 5.2 muestra la senal en el dominio del tiempo, resultante de la suma de todas las
senales generadas, cada una con una frecuencia diferente. La superposicion de estas senales permite
simular una senal compleja, compuesta por multiples frecuencias, cuyo analisis es el objetivo del
sistema. Esta senal se genera en cada iteracion del ciclo principal del sistema, permitiendo el

procesamiento de los datos en intervalos de tiempo consecutivos.
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Figura 5.2: Senal QAM generada en el dominio del tiempo.

En la Figura 5.3, se presenta el espectro de frecuencias de la sefial compuesta. Este andlisis
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revela las diferentes componentes de frecuencia que constituyen la senal, informacion crucial para
el correcto funcionamiento del sistema. La complejidad de la senal, evidenciada en el espectro,

justifica la necesidad de un procesamiento por bloques en intervalos de tiempo, adaptandose a la

naturaleza dindmica de la senal.
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Figura 5.3: Senal QAM generada en el dominio de la frecuencia.

La Figura 5.4 muestra el espectrograma obtenido a partir de 30 periodos de tiempo distintos.
En esta representacion, el eje horizontal representa el tiempo, mientras que el eje vertical indica
la frecuencia. La intensidad del color amarillo en cada punto del espectrograma es proporcional
a la amplitud de la senal en esa frecuencia y tiempo especificos. La limpieza del espectrograma,
libre de ruido, permite apreciar con claridad las diferentes sefiales y componentes de frecuencia

que componen la senal original.
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Figura 5.4: Espectrograma que muestra la entrada de diferentes senales en el dominio de la fre-
cuencia.

5.4. Simulaciones Adiciéon de Ruido Blanco Gaussiano

Para evaluar el desempeno del sistema en condiciones realistas, donde las senales se ven
afectadas por ruido e interferencias, se introduce ruido blanco Gaussiano controlado a la senal
generada. Este tipo de ruido, caracterizado por una distribucion de probabilidad normal y una
potencia uniforme en todas las frecuencias, es un modelo ampliamente utilizado para representar
el ruido presente en diversos sistemas de comunicacién.

La adiciéon de ruido blanco Gaussiano tiene como objetivo principal simular escenarios reales
de operacion, donde las senales pueden verse enmascaradas por el ruido, dificultando su detecciéon
y procesamiento. Al controlar la potencia del ruido, se pueden simular diferentes niveles de inter-
ferencia y analizar como esto afecta a la capacidad del sistema para detectar y procesar las senales
deseadas.

La cantidad de ruido agregado se controla mediante un parametro fundamental: la relacion
senal a ruido (SNR). El SNR, expresado en decibelios (dB), relaciona la potencia de la sefial util
con la potencia del ruido. Un SNR alto indica que la senal es méas potente que el ruido, mientras
que un SNR bajo senala lo contrario. Al variar el SNR, se pueden simular diferentes escenarios de
operacion, desde condiciones de alta calidad de senal hasta situaciones de fuerte interferencia, y
evaluar el rendimiento del sistema en cada caso.

La adicion de ruido blanco Gaussiano a la senial generada tiene un impacto directo en su
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calidad. El ruido puede enmascarar senales débiles o dificultar la distincién entre senales con
frecuencias cercanas, lo que representa un desafio para el sistema de deteccion. Al controlar la
cantidad de ruido, se puede estudiar como afecta esto a la capacidad del sistema para detectar
y analizar las senales presentes en el espectro, asi como para estimar sus parametros (frecuencia,
amplitud, etc.).

La adicién de ruido blanco Gaussiano controlado es una etapa fundamental en la evaluaciéon
del sistema, ya que permite simular condiciones reales de operaciéon y analizar el impacto del ruido
en la capacidad del sistema para detectar y procesar seniales. El control preciso de la cantidad de
ruido, a través del SNR, permite estudiar el comportamiento del sistema en diferentes escenarios
y determinar su robustez ante la presencia de interferencias.

La Figura 5.5 muestra la senal QAM generada en el dominio del tiempo, a la que se ha anadido
ruido blanco Gaussiano con una relacion senal a ruido (SNR) de 2. Se puede observar como el ruido

afecta la senal, distorsionando su forma y dificultando la identificaciéon de sus componentes.
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Figura 5.5: Senial QAM generada con AWGN en el dominio del tiempo.

La Figura 5.6 ilustra el espectro de frecuencias de la senal QAM, al que se ha sumado ruido
blanco Gaussiano con un SNR igual a 2. El ruido blanco Gaussiano, al tener una potencia uniforme
en todas las frecuencias, se manifiesta como un nivel de ruido de fondo constante en el espectro.

Este nivel de ruido dificulta la deteccion de senales con amplitudes bajas.
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Figura 5.6: Senal QAM generada con AWGN en el dominio de la frecuencia.

La Figura 5.7(a) muestra un espectrograma de sefiales de Modulacion de Amplitud en Cua-
dratura (QAM) en un entorno ideal, sin presencia de ruido. Este espectrograma revela las distintas
componentes de frecuencia de las senales QAM a lo largo del tiempo, mostrando su comportamiento
intrinseco sin distorsiones.

En contraste, las Figuras 5.7(b), 5.7(c) y 5.7(d) presentan espectrogramas de las mismas
senales QAM, pero esta vez afectadas por ruido gaussiano blanco aditivo (AWGN). El AWGN se
suma a la senal original, corrompiéndola y dificultando su correcta interpretacion.

Cada una de las Figuras 5.7(b), 5.7(c) y 5.7(d) corresponde a diferentes niveles de relacion
senal-a-ruido (SNR). Un valor de SNR alto indica que la sefial es mas fuerte que el ruido, mientras
que un valor bajo indica lo contrario. En estas Figuras, se observa como a medida que disminuye

la SNR, el ruido se hace mas evidente y la senal QAM se distorsiona progresivamente, perdiendo

claridad y legibilidad.
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Figura 5.7: Comparacion de los espectrogramas con diferentes niveles de SNR.

5.5. Simulaciones Bancos de Filtros

Los bancos de filtros desempenan un papel crucial en el spectrum sensing al dividir el espectro
en multiples subbandas para su analisis individual. Esta division facilita la identificacion de senales
de usuarios primarios, incluso si son débiles o estan enmascaradas por otras senales o ruido. Al
analizar cada banda de frecuencia por separado, es mas sencillo detectar la presencia de una senal,
su potencia y sus caracteristicas.

MATLAB, con su amplia gama de herramientas y funciones especializadas en el procesamiento

de senales, es una plataforma ideal para la simulacion y el disefio de bancos de filtros para spectrum

sensing.

= Modelado del espectro: Se crea un modelo de la senal que representa el espectro radioeléctrico,
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incluyendo senales de usuarios primarios (con diferentes caracteristicas y niveles de potencia)

y ruido.

= Diseno del banco de filtros: Se disenan los filtros individuales que componen el banco, con-
siderando el ntmero de bandas, el ancho de banda de cada filtro, el tipo de filtro (FIR, IIR)

y el orden.

= Aplicacion del banco de filtros: La senal que representa el espectro se pasa a través del banco

de filtros, separandola en las diferentes bandas de frecuencia.

Modelado del espectro: Se crea un modelo de la senal que representa el espectro radioeléctrico,
incluyendo sefiales de usuarios primarios (con diferentes caracteristicas y niveles de potencia) y
ruido.

Disenio del banco de filtros: Se disenan los filtros individuales que componen el banco, considerando
el namero de bandas, el ancho de banda de cada filtro, el tipo de filtro (FIR, IIR) y el orden.
Aplicacion del banco de filtros: La senal que representa el espectro se pasa a través del banco de

filtros, separandola en las diferentes bandas de frecuencia.

5.5.1. Simulaciones de Bancos de Filtros de Dos Canales

Para los bancos de filtros primero se efectuaron simulaciones del banco de filtros mas sencillo
que pueda existir, que en este caso es el de dos filtros, un filtro pasa bajas y un filtro pasa altas.
Para simular este banco de filtros se puede revisar la teoria que se menciona en el capitulo 5

haciendo uso de las ecuaciones (4.20) y (4.21).

Hy(z) = H(~2) (5.2)

Si se usa la definicion de la transformada Z se obtiene.

H(z) = Z h(n)z"" (5.3)

n=—oo

Y para definir el filtro pasa altas se usa las ecuaciones (5.2) y (5.3) y se obtiene lo siguiente.
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= Z h(”)'zin(_l)in (54)

Donde hq(n) se define como.

= (=1)"h(n)

Ejemplo de un banco de filtros de dos canales.

En este ejemplo, se emplean las ecuaciones de filtro pasa bajas (ecuacion 5.1) y pasa altas
(ecuacion 5.2) para disefiar un banco de filtros de dos canales. Para este diseno en particular,
se utiliza un orden de filtro n = 14, lo que implica una complejidad computacional moderada
pero proporciona una buena precision en la separacion de frecuencias. La Figura 5.8 muestra la

respuesta al impulso del filtro pasabajas disenado.
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Figura 5.8: Filtro pasabajas h(n).
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Aprovechando la estrecha relacion existente entre los filtros pasa bajas y pasa altas, se puede
emplear la ecuacion (5.5) para disenar el filtro pasa altas. Esta ecuacion establece una transforma-
cion matematica que permite obtener los coeficientes del filtro pasa altas a partir de los coeficientes
del filtro pasa bajas ya disenado. De esta manera, se reutilizan los calculos realizados previamente
y se optimiza el proceso de disenio del banco de filtros, la respuesta al impulso del filtro pasa altas

se muestra en la Figura 5.9
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Figura 5.9: Filtro pasaaltas h(n)(—1)".

En la Figura 5.10 se presentan las respuestas en frecuencia de los filtros digitales Hy(z) y
Hi(z). Como se puede observar, estas curvas muestran una relacion complementaria: donde la
ganancia de un filtro disminuye, la del otro aumenta. Esta caracteristica es tipica de filtros pasa
bajas (Hy(z)) y pasa altas (H;(z)), respectivamente, y refleja su funcion de separar las componentes

de baja y alta frecuencia de una senal.
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Figura 5.10: Respuesta en frecuencia de los filtros Hy(z) v Hi(2).

Ejemplo de Banco de Filtros QMF

La expresion banco de filtros de espejo cuadratura se refiere a la relacion simétrica entre el

filtro pasabajas y el filtro pasaaltas, representados por Hy(z) y H;(z) respectivamente. Por esta

razon, se selecciona.

Hy(z) = Ho(=2) (56)

Se evalta el desempeno de un banco de filtros QMF FIR de fase lineal, empleando un filtro FIR
de Johnston de orden 12. Se determinan los filtros de anélisis y sintesis, y se analiza su respuesta

en frecuencia. Posteriormente, se descompone y se reconstruye una senal rectangular para verificar

la eficiencia de la estructura propuesta.

vo[n]

HP
50} LD L
N nn] N
Banco de Filtro de Analisis Bano de Filtros de Sintesis

Figura 5.11: Realizacion computacionalmente eficiente del banco FIR QMF de dos canales.

Las Figuras 5.12 y 5.13 ilustran las caracteristicas de un par de filtros. La Figura 5.12 muestra
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las respuestas al impulso de estos filtros, mientras que la Figura 5.13 muestra sus respuestas de
ganancia. El efecto combinado de estos filtros sobre la senal general es una distorsion de amplitud.
Para diseniar el sistema, se seleccionan los componentes polifasicos Ey(z) y E1(z) segun la estructura

descrita en la Figura 5.11.
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Figura 5.12: Banco FIR QMF de dos canales. Respuestas al impulso del filtro de pasa-baja Hy(z)
y del filtro de paso-alta Hy(z).
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Figura 5.13: Banco FIR QMF de dos canales: respuestas en frecuencia.

Siguiendo la estructura de la Figura 5.11, se seleccionan los componentes polifasicos Ey(z) y
FEi(z), la figura 5.12 muestra los componentes polifasicos de hg(n), las componentes polifasicas se
obtienen tomando una componente si y una no, hasta haber pasado por todos los coeficientes del

filtro, y la otra componente se obtiene tomando las muestras restantes juntas.
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De acuerdo con la estructura presentada en la Figura 5.11, se seleccionan los componentes
polifasicos Ey(z) v E1(z). Como se observa en la Figura 5.14, estos componentes se obtienen a

partir de los coeficientes del filtro ho(n) de la siguiente manera:

» Componente polifasica Ey(z): Se construye tomando cada segundo coeficiente del filtro, co-

menzando desde el primero.

» Componente polifasica E;(z): Se construye tomando los coeficientes restantes del filtro, es

decir, aquellos que no fueron seleccionados para Fy(z).

En otras palabras, las componentes polifisicas se generan mediante un proceso de interpo-
lacion y decimacion de los coeficientes del filtro original, lo que permite descomponer el filtro en

subfiltros més simples.
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Figura 5.14: Respuesta al impulso de las componentes polifasicas de Ey(z) y E1(z).

Utilizando los filtros disefiados, realizamos una simulaciéon con una senal de prueba rectangular
5.15 a través de la arquitectura QMF presentada en la Figura 5.11. Esta senal, z(n), es procesada

por el banco de filtros de analisis y posteriormente reconstruida mediante el banco de sintesis

5.5. SIMULACIONES BANCOS DE FILTROS



CAPITULO 5. PROPUESTA Y RESULTADOS 83

1.5 T T T
1t
=
= 0.5
0
05 L L L L L L L L

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Indice de tiempo n

Figura 5.15: Senal rectangular de prueba.

Posteriormente, se procede a la reconstruccion de la senal original a partir de los componentes
espectrales vo(n) y vi(n). Este proceso de reconstruccion se basa en la etapa de sintesis del banco
de andlisis/sintesis, como se detalla en la Figura 5.11. En dicha Figura, vy(n) y v1(n) representan
las senales de entrada al banco de sintesis.

En la Figura 5.16 se presentan graficamente la senal original, las partes en que se descompuso
(vo(n) y v1(n)) y la senal que se reconstruyo a partir de esas partes. se puede apreciar que la senal
reconstruida es practicamente igual a la original, solo que llega un poco mas tarde. Aunque el
proceso de reconstruccion introduce pequenas alteraciones en la amplitud de la senal, estas son

tan minimas que no afectan significativamente a esta senal en particular.
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Figura 5.16: Banco FIR QMF de dos canales: descomposiciéon y reconstruccion de la senal.
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5.5.2. Simulaciones de Bancos de Filtros de N Canales

Los bancos de filtros de N canales desempenan un papel crucial en la simulacién de sistemas
de deteccion de espectro. Estos sistemas se utilizan para dividir la senal recibida en multiples sub-
bandas de frecuencia, lo que permite analizar cada subbanda de forma independiente y determinar
si contiene una senal.

La simulacion de bancos de filtros de N canales es esencial para el disenio y optimizacion
de sistemas de spectrum sensing. Al simular diferentes escenarios y configuraciones de filtros,
los ingenieros pueden evaluar el rendimiento del sistema y ajustar los parametros para lograr la
méaxima eficiencia en la deteccion de senales.

Se realizaron simulaciones de bancos de filtros de N canales para evaluar su rendimiento
en aplicaciones de deteccion de espectro. Se consideraron tres estructuras principales: estructu-
ra de arbol, estructura paralela y modulacion compleja. A continuacion, se presenta una breve
descripcion de cada una:

La estructura de arbol se caracteriza por una serie de divisiones sucesivas de la senal en
subbandas, creando una estructura similar a un arbol. Esta estructura es eficiente computacional-
mente y flexible en cuanto al nimero de canales. La senal se divide en dos en cada etapa, lo que
permite un analisis jerarquico de las subbandas.

En la estructura paralela, la senal se divide directamente en N subbandas mediante un
conjunto de filtros paralelos. Esta estructura ofrece un buen rendimiento en términos de retardo
de grupo y aliasing, pero puede ser mas costosa computacionalmente. Cada filtro opera de forma
independiente en la senal de entrada.

La técnica de modulacion compleja utiliza modulacion y demodulacion para crear las subban-
das, lo que permite un mayor control sobre las caracteristicas de los filtros. Esta técnica puede ser
mas compleja de implementar, pero ofrece una gran flexibilidad en el diseno del banco de filtros.

En la Figura 5.17, se puede observar la simulaciéon de un banco de filtros de 4 canales con
estructura de arbol en el dominio de la frecuencia. La senal de entrada, que puede contener mil-
tiples componentes de frecuencia, se divide en cuatro subbandas mediante una serie de filtros y

decimadores dispuestos en forma de arbol.
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Figura 5.17: Banco de filtros con estructura de arbol de 4 canales.

En la Figura 5.18, se presenta la simulacion de un banco de filtros de 8 canales con estructura
de arbol en el dominio de la frecuencia. Al igual que en la simulacién de 4 canales, la senal de

entrada se divide en subbandas, pero en este caso, se generan ocho subbandas en lugar de cuatro.
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Figura 5.18: Banco de filtros con estructura de arbol de 8 canales.

Ambas simulaciones, tanto la de 4 canales como la de 8 canales, comparten la estructura
de arbol como base, pero difieren en la cantidad de subbandas generadas y, por lo tanto, en

su resolucion de frecuencia. A continuacion, se presenta una comparacion de sus caracteristicas

principales:

Resolucién de frecuencia
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= 4 canales: La simulacion de 4 canales divide la senal en cuatro subbandas, lo que proporciona
una resolucién de frecuencia moderada. Esta resolucion puede ser suficiente para identificar

senales con una separacion de frecuencia relativamente grande.

» 8 canales: La simulacion de 8 canales duplica la cantidad de subbandas, lo que resulta en una
resolucion de frecuencia mayor. Esta mayor resolucion permite identificar senales que estan
més cerca unas de otras en frecuencia, lo cual es crucial en aplicaciones de spectrum sensing
donde se busca detectar senales débiles o senales que se encuentran muy cerca unas de otras

en frecuencia.
Complejidad computacional

= 4 canales: La simulacion de 4 canales requiere menos etapas de divisiéon en el arbol, lo que se
traduce en una menor complejidad computacional. Esto significa que la simulacion se puede

ejecutar més rapidamente y requiere menos recursos de procesamiento.

= 8 canales: La simulacién de 8 canales, al tener una etapa adicional de division, implica una
mayor complejidad computacional. Esto puede resultar en tiempos de ejecuciéon mas largos

y mayores requisitos de recursos.
Retardo de grupo

= 4 canales: El retardo de grupo en la simulacién de 4 canales tiende a ser menor debido a la

menor cantidad de etapas de division.

= 8 canales: La simulacién de 8 canales, al tener mas etapas de division, puede presentar un
retardo de grupo ligeramente mayor. Sin embargo, este aumento puede ser compensado por

la mayor resolucion de frecuencia que proporciona.

En la estructura paralela, la senial de entrada se divide directamente en N subbandas mediante
un conjunto de filtros paralelos. Cada filtro opera de forma independiente en la senal de entrada,
lo que permite un procesamiento simultaneo de las diferentes subbandas. Esta configuracion ofrece
la flexibilidad de trabajar con un ntmero arbitrario de canales, adaptandose a las necesidades
especificas de la aplicacién.

Se realizaron simulaciones de bancos de filtros con estructura paralela para 4, 8 y N canales.
Estas simulaciones permitieron analizar el rendimiento de la estructura paralela en diferentes con-
figuraciones y evaluar su capacidad para dividir la senal en subbandas de frecuencia especificas,

independientemente de si el nimero de canales es una potencia de dos o no.
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La estructura de arbol, por otro lado, se caracteriza por una serie de divisiones sucesivas
de la senal en subbandas, creando una estructura jerarquica. Si bien esta estructura es eficiente
computacionalmente, cuando se busca un ancho de banda uniforme en las subbandas, el ntmero
de canales se limita a potencias de dos. Esto se debe a que cada nivel del arbol divide la senal en
dos, lo que resulta en un nimero de subbandas que se duplica en cada etapa.

Una de las principales ventajas de la estructura paralela es su flexibilidad en cuanto al nimero
de canales. A diferencia de la estructura de arbol, donde el niimero de filtros debe ser una potencia
de dos para obtener subbandas de igual ancho, la estructura paralela permite disenar bancos de
filtros con cualquier nimero de canales. Esto se debe a que la division en subbandas se realiza de
forma independiente para cada canal, sin restricciones en cuanto al nimero total de canales.

Las Figuras 5.19(a) y 5.19(b) muestran simulaciones de bancos de filtros con estructura
paralela de 4 y 8 canales respectivamente, ambas en el dominio de la frecuencia. Se observa que

los filtros, a excepcion de los filtros pasa bajas y pasa altas, presentan el mismo ancho de banda.
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Figura 5.19: Banco de filtros con estructura paralela en el dominio de la frecuencia.

Es importante destacar que los filtros pasa bajas y pasa altas tienen la mitad del ancho de
banda en comparacion con los filtros pasabanda. Esto se debe a que los demés filtros pasabanda,
asi como el filtro pasa altas, son el resultado de una modulaciéon compleja de un filtro prototipo,
que es el filtro pasa bajas.

Al comparar estas Figuras con las Figuras 5.17 y 5.18 (que presumiblemente muestran simu-
laciones con estructura de arbol), se puede apreciar que los filtros con estructura paralela exhiben

una uniformidad superior entre los filtros conjuntos en comparacion con la estructura de arbol.
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El banco de filtros propuesto se caracteriza por su capacidad de adaptacion a diferentes anchos
de banda, gracias a un ntimero variable de filtros. El diseno considera cuidadosamente la relacion
entre la frecuencia de Nyquist (fx) y el ancho de banda del filtro (W By) para lograr una cobertura
6ptima del espectro de frecuencias.

La frecuencia de Nyquist, definida por la ecuacion (5.7) como la mitad de la frecuencia de
muestreo, juega un papel crucial en el diseno. El teorema de Nyquist establece que para evitar
el aliasing, la senal debe muestrearse a una frecuencia al menos dos veces la frecuencia mas alta
presente en la senal.

El ancho de banda del filtro (W By) es otro pardmetro esencial que determina la selectividad
del filtro y su capacidad para aislar una banda de frecuencias especifica. La eleccion adecuada de
W By, en conjunto con fy, permite un disenio preciso y eficiente del banco de filtros.

[s

fn < E (57)

La ecuacion (5.8) establece la relacion entre el ancho de banda de los filtros y el nimero
de canales (n) que conforman el banco. Esta ecuacion es fundamental para el disefio del banco
de filtros, ya que permite determinar el ancho de banda adecuado para cada filtro en funciéon del

numero de canales deseado.

I

n—1

W By = (5.8)

Para asegurar un diseno eficiente del banco de filtros, es fundamental considerar las frecuencias
de corte. Dado que los filtros contiguos se traslapan en un 10 % de su ancho de banda, las frecuencias

de corte se calculan mediante las siguientes ecuaciones:

w, = @@,g) (5.9)
w, — @(1,1) (5.10)

Este traslape intencional permite un diseio con un nimero de orden moderado para cada
filtro, lo que simplifica la implementaciéon y reduce la complejidad del sistema.
La Figura 5.20 muestra los resultados obtenidos con un banco de filtros de 15 canales imple-

mentado mediante una estructura paralela y modulacién compleja. En ella se visualiza el filtrado
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de cada uno de los canales del banco.

La senial de entrada utilizada es una senial QAM generada de forma aleatoria, compuesta por
diferentes frecuencias y a la que se ha anadido ruido blanco gaussiano. Esta sefial QAM, al ser
procesada por el banco de filtros, permite observar como cada filtro aisla y extrae las componentes
de frecuencia correspondientes a su banda de paso.

La normalizacion de la magnitud de la senal a la salida de cada filtro facilita la identifica-
cion de la presencia o ausencia de senales en cada canal. En términos graficos, las regiones que
visualmente parecen vacias en realidad contienen componentes de frecuencia cuyas amplitudes,
aunque presentes, son dificiles de distinguir a simple vista debido a la escala y la forma en que se
representan las senales en el dominio de la frecuencia.

Por el contrario, las regiones que presentan una senal con apariencia ruidosa indican la
ausencia de componentes senoidales en la banda de frecuencia correspondiente a ese canal. En
otras palabras, un canal con apariencia ruidosa sugiere que no hay una senal dominante en esa

banda de frecuencia y, por lo tanto, se considera que ese canal estd vacio o inactivo.

506
g

Figura 5.20: Banco de filtros de 15 canales con estructura paralela en el dominio de la frecuencia.

La Figura 5.20 muestra una senal con una alto nivel de SNR, lo que indica que la potencia
de la senal QAM es mucho mayor que la potencia del ruido blanco gaussiano agregado. El ruido
gaussiano, en este caso, se anadid con el propoésito de simular en un entorno de practicamente ruido
nulo y evaluar el desempeno del banco de filtros en esta condicién.

Para ilustrar el funcionamiento del banco de filtros, se presentan dos Figuras. La Figura
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5.21(a) muestra la respuesta de un filtro cuando no hay una sefial presente en su ancho de banda.
Se observa que la salida del filtro es practicamente nula, lo que indica que el filtro est& bloqueando
las frecuencias fuera de su banda de paso.

La Figura 5.21(b), por otro lado, muestra la respuesta del mismo filtro cuando una componente
de frecuencia se encuentra dentro de su ancho de banda. En este caso, se aprecia claramente la
senal a la salida del filtro, lo que confirma que el filtro estd dejando pasar las frecuencias dentro
de su banda de paso.

El alto SNR en ambas Figuras permite visualizar claramente como el filtro discrimina entre

la presencia y ausencia de una senal en su ancho de banda.
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(a) Simulacién de un filtro en un banco de filtros que (b) Simulacién de un filtro en un banco de filtros que
solo detecté ruido. detecté una senal.

Figura 5.21: Comparacion de dos filtros en un banco de filtros que detectan una senial o no en un
entorno de bajo ruido.

Una vez explicado el funcionamiento del banco de filtros con estructura paralela y modulacion
compleja, la Figura 5.22 muestra un banco de filtros de 25 canales operando con un SNR de -5 dB.
Este bajo nivel de SNR dificulta la distincién entre la senial y el ruido, ya que la potencia del ruido
es considerablemente alta. En estas condiciones, se hace necesario el uso de detectores de energia

que se vera a continuacidén para analizar el contenido de cada filtro y determinar la presencia o

ausencia de senales.
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Figura 5.22: Banco de filtros de 25 canales con un SNR=-5dB con estructura paralela en el dominio
de la frecuencia.

5.6. Simulaciones de Detectores de Energia

En las secciones anteriores, se ha detallado la generacion de senales QAM, la creacion de sefia-
les sinusoidales aleatorias en diversas frecuencias y con cantidades variables a lo largo del tiempo,
asi como la adiciéon de ruido blanco gaussiano controlado para simular diferentes condiciones de
SNR. También se ha descrito el diseio de un banco de filtros paramétrico, donde tanto el ancho
de banda como el nimero de filtros pueden ajustarse segtin las necesidades de la simulacion.

La etapa final de nuestra simulacion se centra en el analisis de estas senales procesadas a través
de detectores de energia. Estos detectores juegan un papel crucial en la identificacién y medicion
de la energia presente en las senales, proporcionando informacion valiosa sobre la potencia de las
senales transmitidas y recibidas.

En esta seccion, se explora el comportamiento de las senales generadas y procesadas al pasar a
través de los detectores de energia. Se analiza como los diferentes parametros de la senal (frecuencia,
SNR, etc.) y del banco de filtros influyen en la precision y eficacia de la deteccion de energia.
Se busca comprender mejor como estos factores pueden afectar la capacidad del sistema para
identificar y medir con precisiéon la energia de las seniales, lo cual es fundamental para evaluar el
rendimiento general del sistema de comunicacion simulado.

En el diseno y anélisis del detector de energia para aplicaciones de spectrum sensing, se deben

considerar cuidadosamente los siguientes parametros:
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= Numero de senales: Se determin6 que se recibiran 30 senales distintas de usuarios primarios,

lo que se traduce en 30 intervalos de tiempo diferentes.

= Muestras por senial: Se define el nimero total de muestras tomadas por cada senal de usuario

primario, lo cual es crucial para el analisis y procesamiento de la senal.

= Canales: El espectro se dividird en 30 canales, lo que implica el analisis de 30 bandas de
frecuencia diferentes. Esta division permite una mejor identificacion y deteccion de las senales

de los usuarios primarios.

» Relacion senal a ruido (SNR): Se utilizaran cuatro valores diferentes de SNR para compa-
rar los resultados obtenidos. Esto permitird evaluar el rendimiento del detector en diversas

condiciones de ruido y determinar su sensibilidad.

= Probabilidad de falsa alarma: Este parametro es fundamental para evaluar la precisiéon del
detector y minimizar las detecciones incorrectas. Se establecerda un valor adecuado de pro-
babilidad de falsa alarma para garantizar un equilibrio entre la deteccion de senales y la

minimizacién de errores.

Estos pardmetros son esenciales para el correcto funcionamiento del detector de energia en
aplicaciones de spectrum sensing, ya que permiten optimizar su rendimiento y garantizar una
deteccion precisa y confiable de las senales de los usuarios primarios.

Una vez definidos los parametros, incluyendo el nimero de senales, se itera sobre las senales
necesarias para generar las sefiales de los usuarios primarios o las seniales QAM. Estas senales se
almacenan en vectores inicialmente vacios, los cuales a su vez se van agrupando en una matriz
hasta completar el naimero de senales deseado.

Adicionalmente, las senales se concatenan en un vector de gran tamano para su posterior
procesamiento. Este vector, que contiene todas las senales concatenadas, es al que se le anade el
ruido AWGN (Ruido Blanco Gaussiano Aditivo) con una relacion senal a ruido (SNR) controlada.

La adicion de ruido a las senales almacenadas se realiza mediante una funcion iterativa que
agrega ruido AWGN al vector de senales, utilizando los valores de SNR especificados. La potencia
del ruido se calcula a partir del SNR y la potencia de la senal, empleando la siguiente ecuacion:

Py
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Los vectores calculados se almacenan en una matriz, donde cada fila representa una secuencia
de vectores con ruido AWGN anadido. Se aplica nuevamente la funcion de adicion de ruido a esta
matriz, iterando sobre diferentes valores de SNR para simular diversas condiciones de transmision.
Las senales ruidosas resultantes se procesan mediante un banco de filtros, dividiendo el ancho de
banda en un nimero especifico de frecuencias. Luego, se calcula la energia a la salida de cada filtro.
Con las senales filtradas y la energia calculada, se realizan las mediciones necesarias para la prueba

estadistica, utilizando la siguiente ecuaciéon para calcular la energia:

T(y) = = ly(n)l (512)

Para determinar el umbral del detector de energia en cada banda de frecuencia, se utiliz6 una
ecuacion que relaciona el umbral con la probabilidad de falsa alarma y el ntimero de muestras. Esta
ecuacion, adaptando sus parametros a cada banda, permitié establecer un umbral 6ptimo para la

deteccion de senales en presencia de ruido.

n = Q™' (Pra)
VN

La decision final se toma comparando el resultado de la prueba estadistica con un umbral

+1 (5.13)

predefinido. Si el valor de la prueba estadistica supera este umbral, se determina que hay una senal
presente en el canal medido. De lo contrario, se concluye que no se detecté ninguna senal.

Con el objetivo de analizar visualmente el impacto del ruido en las senales, se utilizan espec-
trogramas para comparar la senal original sin ruido con las senales afectadas por ruido a diferentes
niveles de SNR. Esta comparacion permite observar como el ruido modifica el espectro de la senal.
Ademas, se genera una representacion visual en blanco y negro que facilita la identificacion de la
presencia o ausencia de senales en el dominio del tiempo y la frecuencia. En esta representacion, los
cuadros blancos corresponden a la presencia de una senal, mientras que los cuadros negros indican
la ausencia de senal.

La Figura 5.23 presenta un analisis exhaustivo del sistema de comunicacion, desde la genera-
cion de seniales QAM aleatorias hasta la toma de decisiones basada en una prueba estadistica. Se
muestran espectrogramas que ilustran la evolucion de las seniales a través de las diferentes etapas
del sistema, incluyendo la adiciéon de ruido, el filtrado mediante bancos de filtros, la deteccion de
energia y la decision final.

Los espectrogramas presentados en la Figura 5.23 abarcan 30 intervalos de tiempo y 30 canales
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de frecuencia, proporcionando una representacion visual detallada de la senal en el dominio del
tiempo y la frecuencia. Se muestran espectrogramas correspondientes a cuatro niveles de relacion

senal a ruido (SNR) distintos.
Se espera que los espectrogramas revelen como el nivel de SNR afecta la calidad de la senal

en cada etapa del sistema. A medida que el SNR disminuye, se espera observar:
= Un aumento en la presencia de ruido en los espectrogramas.
» Una disminucion en la claridad y definiciéon de la senal.

» Una mayor dificultad para distinguir la senal del ruido de fondo.
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Figura 5.23: Espectrogramas con diferentes valoress de SNR.
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Tras examinar los espectrogramas en la 5.24(a), que muestran la senal transmitida original,
y compararlos con los resultados en la Figura 5.24(b), que representan el patron de senal recibido
con una relacion senal a ruido (SNR) de -5 dB, se observa una notable similitud entre ambos. A
pesar del alto nivel de ruido presente en la senal recibida, el patron general de la senal transmitida

atn es discernible en la Figura 5.24(b).
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Figura 5.24: Comparacion del espectrograma transmitido con el patron recibido del espectrograma.

Si bien las Figuras anteriores proporcionaron informacién valiosa sobre el comportamiento
cualitativo del sistema, es fundamental obtener resultados cuantitativos para comprender en pro-
fundidad su funcionamiento y rendimiento. Las observaciones visuales de los espectrogramas son
utiles para identificar tendencias y patrones, pero carecen de la precision necesaria para un analisis
riguroso. Por lo tanto, se llevo a cabo una caracterizacion del sistema con el objetivo de obtener
datos cuantitativos que permitan evaluar su desempeno de manera objetiva.

La Figura 5.25 ilustra la comparacién entre la curva tedrica y los resultados de simulacion
de Montecarlo para la probabilidad de falsa alarma en funciéon de la probabilidad de deteccion,
con un SNR de -10 dB. El objetivo de la simulacién de Montecarlo, que implica la repeticiéon
de numerosos experimentos aleatorios, es verificar la concordancia entre el modelo teoérico y los

resultados obtenidos.
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Grafica PF Vs PD con SNR = -10dB
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Figura 5.25: Grafica Py vs Pp SNR = —10dB.

La Figura 5.26 ilustra la comparacién entre la curva teoérica y los resultados de simulacion para
la relacion senal a ruido (SNR) en funcion de la probabilidad de deteccion, con una probabilidad de
falsa alarma de 0.01. El objetivo de esta comparacion es verificar la precision del modelo teodrico al
predecir el rendimiento del detector en funcion del SNR, lo cual se confirma al observar la similitud
entre ambas curvas. Al igual que en la Figura 5.25, se emple6 la prueba estadistica de Montecarlo

para validar los resultados de la simulacién.
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Figura 5.26: Grafica Pp vs SNR con Py = 0,01.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusiones

Esta tesis ha presentado un sistema de deteccion de espectro innovador basado en un banco de
filtros y detectores de energia, demostrando su eficacia en la deteccion de senales 16-QAM en
presencia de ruido AWGN. Los resultados de la simulacién confirman la capacidad del sistema
propuesto para identificar senales débiles en entornos ruidosos gracias a la adaptacion del umbral
de deteccion. Esta caracteristica es crucial para aplicaciones donde las senales pueden ser de baja
potencia o estar enmascaradas por el ruido, como en la deteccion de senales de radiofrecuencia en
comunicaciones inalambricas o en la monitorizaciéon del espectro electromagnético.

Especificamente, se realizaron pruebas exhaustivas con senales 16-QAM en presencia de ruido
gaussiano aditivo blanco (AWGN) con niveles de SNR de hasta -10 dB. Los resultados obtenidos
muestran una excelente coincidencia entre la curva de probabilidad de deteccién simulada y la
curva tedrica, lo que valida la precision y confiabilidad del sistema propuesto. La capacidad del
sistema para operar en condiciones de bajo SNR es un indicador de su robustez y adaptabilidad a
entornos ruidosos.

Ademaés, el uso de un banco de filtros proporciona una alta resolucion espectral, lo que permite
la identificacion precisa de miltiples senales simultaneas en diferentes bandas de frecuencia. Esta
capacidad es fundamental para aplicaciones como la gestion del espectro radioeléctrico, donde es
necesario identificar y analizar multiples senales que comparten el mismo medio. La alta resolucion
espectral del sistema propuesto facilita la deteccién de senales no deseadas o interferentes, lo que
contribuye a una mejor gestion del espectro y a la optimizacion de los sistemas de comunicacion.

En comparacion con otros métodos de deteccion de espectro, el sistema propuesto presenta
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ventajas significativas en términos de eficiencia, precision y capacidad de adaptacion. La combina-
cioén de un banco de filtros y detectores de energia permite un anéalisis rapido y preciso del espectro,
lo que lo hace adecuado para aplicaciones en tiempo real. Ademas, la capacidad de adaptar el um-
bral de deteccion permite que el sistema se ajuste a diferentes condiciones de ruido y senales, lo
que lo hace méas robusto y confiable.

En resumen, esta tesis ha logrado disenar, implementar y evaluar un sistema de detecciéon
de espectro basado en un banco de filtros y detectores de energia. Los resultados obtenidos de-
muestran la efectividad del sistema propuesto en la deteccion de senales 16-QAM en presencia
de ruido AWGN, asi como su capacidad para identificar multiples senales simultaneas gracias a
su alta resolucion espectral. Se espera que esta investigacion contribuya al desarrollo de sistemas
de deteccion de espectro mas eficientes y precisos, que puedan ser utilizados en una amplia gama
de aplicaciones, desde la gestion del espectro radioeléctrico hasta la monitorizacion de senales en

sistemas de comunicacion inalambrica.

6.2. Trabajo Futuro

Si bien esta investigacion se ha centrado en la deteccion de senales 16-QAM en presencia
de ruido gaussiano AWGN, una linea de investigacion futura fundamental consiste en analizar el
rendimiento del sistema propuesto en presencia de un canal de desvanecimiento. Los canales de
desvanecimiento, comunes en entornos de comunicacion inalambrica, modelan las variaciones en la
amplitud y fase de la senial debido a fenémenos como la propagacién multi-trayecto, la dispersion
y el efecto Doppler. Estas variaciones pueden afectar significativamente la capacidad del sistema
para detectar senales de manera precisa y confiable.

En este sentido, se propone investigar como el desvanecimiento, y especificamente diferentes
modelos de desvanecimiento como el de Rayleigh o el de Rice, influyen en la probabilidad de
deteccion y la probabilidad de falsa alarma del sistema. Se busca determinar si el sistema actual es
robusto ante la presencia de desvanecimiento o si requiere modificaciones o ajustes para mantener
su rendimiento en niveles aceptables.

Adicionalmente, se podria explorar la implementacion de técnicas de diversidad o ecualizacion
en el sistema para mitigar los efectos del desvanecimiento. Estas técnicas, ampliamente utilizadas
en comunicaciones inalambricas, buscan combinar o procesar las senales recibidas a través de

miltiples trayectorias o antenas para reducir la probabilidad de errores y mejorar la calidad de la
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senal.

Finalmente, se plantea como una linea de investigacion futura la implementacion del sistema
propuesto en una plataforma de hardware, como una FPGA. La implementacién en FPGA per-
mitiria evaluar el rendimiento del sistema en tiempo real y validar su viabilidad para aplicaciones
practicas, incluyendo escenarios con canales de desvanecimiento simulados o reales. Se espera que
esta linea de investigacion futura contribuya a mejorar la eficiencia y la precisién de los sistemas
de deteccidon de espectro en entornos de comunicaciéon inalambrica, donde el desvanecimiento es
un factor determinante.

Ademas de las lineas de investigaciéon mencionadas anteriormente, se propone explorar la
implementacion del sistema de deteccion de espectro en una plataforma de Radio Definida por
Software (SDR). La tecnologia SDR ofrece una gran flexibilidad y reconfigurabilidad, lo que permite
implementar y probar diferentes algoritmos y técnicas de procesamiento de senales de manera mas
agil y eficiente. La utilizacion de una plataforma SDR, como un USRP (Universal Software Radio
Peripheral) o similar, permitiria validar el rendimiento del sistema en un entorno méas cercano a las
aplicaciones reales, facilitando la experimentaciéon con senales en diferentes bandas de frecuencia
y condiciones de canal. Asimismo, la implementacion en SDR abriria la puerta a la exploracion
de técnicas avanzadas de procesamiento de senales, como la adaptacion dindmica de parametros
del sistema o la implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico para la deteccion de

espectro.
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