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Resumen

En el presente proyecto se propondra un nueva aproximacion para la cancelacion
de interferencias en un sistema de comunicaciones de acceso multiple por division
de c6digo con modulacién multiportadora. Se basa en la aplicacién del principio
de méaxima verosimilitud para seleccionar los coeficientes de un filtro lineal capaz
de eliminar las interferencias de acceso miiltiple, igualar el canal y mitigar el ruido
térmico.

La implementacién de la solucién obtenida mediante el criterio de méxima vero-
similitud se hard a través del algoritmo Space Alternating Generalized Expectation
Maximization (SAGE), que es una metodologia iterativa muy adecuada para resol-
ver este tipo de problemas.

Una vez aplicado dicho algoritmo, resulta un receptor lineal que muestra un
rendimiento practicamente igual al del detector multiusuario de error cuadratico
medio minimo, y muy eficiente en términos de uso del canal, es decir, se consi-
gue una superior tasa de transferencia de informacién por simbolo transmitido en

comparacion con los receptores multiusuario convencionales.
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CDMA MC-CDMA,OFDM,méaxima verosimilitud, algoritmo EM, cancelaciéon

de interferencias, deteccion multiusuario
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Capitulo 1

Introduccion

En todo sistema de comunicaciones, la senal recibida en un extremo del canal
difiere en cierta medida de la senal enviada desde el otro extremo. Ello es debido a
que durante la transmisién se mezclan con la senal transmitida diversas senales no
deseadas que distorsionan la senal original, y que se conocen como ruido. Ademas
el canal de comunicaciones no tiene por qué tener una respuesta en frecuencia ideal,
por lo que toda senal que lo atraviese sufrird modificaciones, ain en ausencia de
ruido aditivo. Para intentar recuperar en la medida de lo posible la senal original
se emplean las técnicas de supresion de interferencias e igualacion de canal.

En un medio de transmision compartido por varios usuarios, ademas de las
interferencias arriba comentadas, se producen Interferencias de Acceso Multiple
(MATI en inglés: Multiple Access Interference). Son debidas a que la senal de un
determinado usuario de interés se recibe sumada con las senales de los restantes
usuarios del sistema y para recuperarla es necesario llevar a cabo algin tipo de
procesamiento.

En el presente proyecto se propondra y estudiard un nuevo método de cancela-
cién de interferencias en sistemas multiusuario capaz de mitigar el efecto del ruido

y, sobre todo, reducir la MAI e igualar el canal.
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1.1. Meétodos de acceso multiple

Existen dos formas bésicas de compartir un medio de transmision: en frecuencia
y en tiempo.

En un sistema de acceso multiple por divisién de frecuencia (FDMA o Frequency
Division Multiple Access), se le asigna a cada usuario del sistema una banda de
frecuencias sobre la que podra transmitir sin que los espectros de las senales de los
diferentes usuarios se solapen [14]. Para recuperar la senal deseada en el receptor
bastard con utilizar un filtro paso banda adecuado. La figura (1.1) ilustra esto. En
ella se puede ver como cada usuario dispone de una porcion del ancho de banda del
canal, que constituye un canal exclusivo para él. Ademds, entre cada dos usuarios
sera preciso dejar una estrecha banda de frecuencias desocupada, para asegurar la
ortogonalidad entre los canales de los diferentes usuarios aun cuando se produzcan
distorsiones de la senal del usuario en el dominio de la frecuencia debidas a un
canal y un receptor no ideales.

En un sistema de acceso multiple por divisién de tiempo (TDMA o Time
Division Multiple Access) [14], el tiempo de transmision se divide en ranuras
que se asignaran circularmente a todos los usuarios del sistema, es decir, cuando
a un usuario le llega su turno, dispone en exclusiva de todo el ancho de banda del
canal durante el tiempo que dure la ranura y, una vez agotado este tiempo, no
podra volver a utilizar el canal hasta que los restantes usuarios hayan transmitido
(cada uno dentro de su ranura correspondiente). Para recuperar la senal de un
usuario concreto tan solo se precisa obtener la senal que se encuentra en el canal
en unos momentos determinados: los correspondientes a las ranuras que le han sido
asignadas a dicho usuario. En la figura (1.2) se puede observar como en un siste-
ma TDMA el tiempo se divide en ranuras, cada una de las cuales estd etiquetada
con un numero que se corresponde con el del usuario que tiene la posibilidad de
transmitir durante ese intervalo temporal. Ademas, del mismo modo que en FDMA

existian bandas de guarda, en TDMA se dejan tiempos de guarda entre cada dos
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B (ancho de bandaq)

Usuario 1 Usuario 2 I Usuario n

»
»

Frecuencia

N

Banda de guarda

Figura 1.1: Reparto del espectro entre los distintos usuarios de un sistema FDMA

dejando bandas de guarda entre usuarios consecutivos
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transmisiones consecutivas por parte de usuarios diferentes.

Una limitacién de TDMA es que requiere una estricta sincronizacién entre los
diferentes usuarios del sistema. No ocurre lo mismo en FDMA, donde cada usuario
puede transmitir en cualquier momento sin interferir con los demas. Ademas, en
TDMA, cuando un usuario no tiene datos que transmitir el canal permanecera de-
socupado durante todas las ranuras de tiempo que tiene asignadas dicho usuario,
lo cual conlleva un considerable desaprovechamiento del medio de transmision. Se
puede paliar este inconveniente empleando protocolos estadisticos o dinamicos, que
dividen el tiempo de transmisiéon en un nimero de ranuras inferior al de usuarios
potenciales del sistema y luego las asignan dinamicamente. Sin embargo, estos
protocolos suponen una sobrecarga del sistema y parte del tiempo de transmision
que se gana con su empleo se pierde gestionando el control y la coordinacion que

requiere dicha asignacién dindmica [14].

v

Usuario 1 Usuario 2 e Usuario n Usuario 1 Usuario 2 C] Usuario n

v

Tiempo

Tiempo de guarda

Figura 1.2: Reparto del tiempo de transmision en un sistema TDMA, dejando
tiempos de guarda entre cada dos usos consecutivos del canal por parte de usuarios

diferentes

Una limitacién préactica compartida por los esquemas FDMA y TDMA es que,
debido a las caracteristicas no ideales del canal y los filtros transmisor y receptor, se
hace necesario dejar bandas de guarda en FDMA y tiempos de guarda en TDMA,
de tal manera que podamos garantizar que no existe interferencia entre canales
adyacentes. Esto supone una pérdida de eficiencia del sistema, pero es necesario
para asegurar que las senales de los distintos usuarios sean ortogonales entre si y,

por tanto, los usuarios operen en canales no interferentes [16].
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Otra caracteristica comun a estos dos métodos de acceso es que no se permite
que las senales se solapen a la vez en tiempo y en frecuencia: o bien pueden solaparse
en tiempo (FDMA) o bien en frecuencia (TDMA), pero no en ambos dominios a
la vez. Se garantiza asi la ortogonalidad de los canales de los distintos usuarios que
se ha comentado antes. Nétese, sin embargo, que es posible separar las senales de
dos o mas usuarios que se solapan tanto en tiempo como en frecuencia. El acceso
miultiple por divisién espacial (SDMA, en inglés: Space Division Multiple Access)
es una posibilidad [17].

SDMA, efectivamente, permite transmitir a varios usuarios en la misma banda
de frecuencias y al mismo tiempo. Utilizando un array de antenas y técnicas de
procesado de senal es posible distinguir la sefial de un usuario de la de otro (ambas
propagandose a la vez y en la misma banda de frecuencias) en base a la direccién
de llegada de las senales [17]. Sin embargo, en el campo de las comunicaciones
moviles es dificil aplicar una técnica como SDMA, que se basa en que las senales
de los diferentes emisores provienen de localizaciones especificas y, por tanto, han
de incidir en cada una de las antenas receptoras con un angulo conocido con cierta
exactitud. En un sistema de comunicaciones méviles los terminales transmisores
cambian con frecuencia de ubicacién, pudiendo ocurrir que, ocasionalmente dos
emisores se encuentren muy proximos y, por tanto, SDMA no permita separar las
senales que transmiten. Una técnica que puede paliar las deficiencias de SDMA
es la de acceso multiple por divisién de cédigo (CDMA o Code DivisionMultiple

Access).

1.2. CDMA

CDMA debe su popularidad, en gran parte, a los sistemas de comunicaciones
moviles de tercera generacién, basados en el estdndar europeo UMTS (Universal
Mobile Telecommunication System), el cual a su vez, es una implementacién de la

recomendacion técnica conocida como IMT-2000 (International Mobile Telecommunication
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by the year 2000) ' [2]. Son estos sistemas los que han impulsado la investigacién
y desarrollo de métodos de acceso que permitan un aprovechamiento mas eficiente
del canal de comunicaciones. La segunda generacion de teléfonos celulares y dispo-
sitivos de comunicacién moviles emplea mayoritariamente como método de acceso
TDMA, lo cual limita mucho sus capacidades (el estandar dominante en Europa,
GSM -Global System for Mobile Communications-, transmite a tan solo 9,6 kb/s
[2], frente a los 2 Mb/s que prometen UMTS e IMT-2000). En un futuro a corto
plazo, se prevé que la mayor parte del trafico sea generado por aplicaciones multi-
media, lo cual nos hace pensar en la necesidad de un sistema de comunicaciones de
banda ancha. IMT-2000 y por tanto UMTS, estan disenados para soportar trafico
multimedia, y lo haran utilizando técnicas CDMA [6].

Al margen de este incremento en la velocidad de transmisién, CDMA tiene una
serie de ventajas adicionales que lo convierten en una opciéon muy atractiva para
cualquier medio de transmisién compartido. Como ya se comentd anteriormente,
CDMA permite a los usuarios del sistema transmitir simultdneamente en el tiempo
y empleando el mismo espectro radioeléctrico. Ello se consigue asignando a cada
usuario un cddigo o firma. Los cédigos son formas de onda que cada usuario va
a modular con los simbolos a transmitir. Un c¢6digo de duracion T (el periodo de
simbolo) se compone, a su vez, de una secuencia de L chips binarios que modulan a
un pulso p(t) de duracién T, (ver figura 1.3). Se verifica pues la relacién Ty = LT..
El nimero de chips de que consta un codigo L, recibe el nombre de longitud de
codigo o ganancia de procesamiento.

Por tltimo, mencionar en este apartado que CDMA aporta una mayor flexibili-
dad en el diseno y la operacién de la red de comunicaciones [6]. Cuando un usuario
movil cambia de celda mientras estd transmitiendo (handoff) [12], es preciso llevar
a cabo una serie de complejas operaciones para que no se interrumpa la comunica-

cién. CDMA permite simplificar estas operaciones y realizar de ese modo un soft

'En EE.UU. y Japén, la denominacién IMT-2000 se emplea para referirse genéricamente a

este tipo de sistemas.
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Pulso a modular

Secuencia de chips
p(t) binarios

Caodigo obtenido

Figura 1.3: Construccién de un cédigo

handoff. Todo ello da lugar a una mayor robustez del sistema.

1.2.1. Fundamentos de CDMA

La modulacién de la senal del usuario mediante el codigo correspondiente provo-
ca en dicha senal un ensanchado de espectro, pero a la vez consigue que cada usuario
opere en su propio canal que, idealmente, es ortogonal con los de los demas usuarios.
Esto permite que el receptor pueda extraer a un usuario dado sin interferencias. Si
suponemos codigos ortogonales, podemos ilustrar facilmente el funcionamiento de
CDMA. Antes de llevar a cabo la transmision, cada usuario ha de multiplicar el
simbolo que va a transmitir por el cdédigo que le ha sido asignado. Utilizando una

notacién matricial, se puede obtener [11]:

N — MAI
x(n) = Cb(n) + g(n) = 3 cibi(n) + g(n) = ci(n) + 3 cbu(n)+gln) (L1)
=1 I=1,I#i

donde x(n) es un vector de dimensiones L x 1, que contiene los simbolos n-ésimos

de todos los usuarios, C es la matriz de cédigos (L x N), en la cual la columna c;
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es el codigo del i-ésimo usuario, b(n) es un vector N x 1 que contiene el n-ésimo
simbolo que transmite cada usuario, y g(n) es un vector columna de dimensiones
L x 1, que representa el ruido que aparece durante la trasmisién del n-ésimo vector
de simbolos. Esta forma basica de CDMA recibe el nombre de CDMA por secuencia
directa o0 DS-CDMA (Direct Sequence-CDMA).

Para extraer de x(n) el n-ésimo simbolo del i-ésimo usuario, solo es preciso
multiplicar x(n) por la transposicién hermitica del cédigo del usuario correspon-
diente (en este caso el 7). Ello es debido a que el vector c;, que representa el c6digo
del usuario i, es ortogonal a todos los vectores c;, j # ¢y, por tanto, el segundo
sumatorio que aparece en la ecuacién 1.1 y que representa la MAI se anula. De esa

manera:

N
y(n) = ci'x(n) = cileii(n) + Z ci'cibi(n) + ¢j'g(n)
I=1,1#i

= cfeibi(n) +clg(n) = kbi(n) +cg(n) (1.2)

Asi pues, en el resultado, y(n), solo aparecen dos términos: un término de
ruido cg(n), y otro término constituido por el simbolo que querfamos extraer
multiplicado por una constante, que en la ecuacion 1.2 se denomina arbitrariamente
k.

Sin embargo, en la practica no es posible emplear cédigos ortogonales porque
se permite a los usuarios transmitir asincronamente y no es posible disenar codi-
gos que sean ortogonales para cualquier desplazamiento temporal arbitrario [13].
Ademas, los cédigos se distorsionan al atravesar el canal y no es posible predecir
con exactitud dicha distorsién. Pero la condicién de ortogonalidad es innecesaria
(la podemos pasar por alto siempre que la correlacién cruzada entre los diferentes
c6digos no sea muy alta) e incluso indeseable, pues puede ocasionar problemas de
sincronizacién en el receptor. Si los cédigos son ortogonales, la funciéon de auto-
correlacién de la senal que se obtiene en el receptor al multiplicar por el cédigo de

usuario (ecuacién 1.2) tiene multiples méximos locales que dificultan la tarea de
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identificar el comienzo del simbolo. Sin el requisito de ortogonalidad de los cddi-
gos, el numero de usuarios del sistema no esta limitado por el niimero de cédigos
ortogonales que seamos capaces de disenar [16].

Otro punto a favor de CDMA es que la calidad de servicio depende del nimero
de usuarios que en un momento dado estén haciendo uso del sistema. Es decir, si
hay pocos usuarios compartiendo el canal, la MAI serd menor y la calidad de la
senal demodulada mayor, y a medida que aumenta el nimero de usuarios, se va
degradando la calidad, pero de una manera progresiva. Ello se debe a la imposi-
bilidad de emplear cédigos ortogonales, a consecuencia de lo cual, los usuarios se

interfieren en cierta medida los unos con los otros.

1.2.2. Privacidad de la senal CDMA

Ya se ha comentado que el ensanchamiento de espectro provoca un incremento
en el ancho de banda de la senal a transmitir, que permite el acceso multiple
simultdneamente y con solapamiento en frecuencia. Otro efecto beneficioso de ese
proceso de ensanchamiento espectral es que la potencia de la senal se distribuye
en un ancho de banda mucho mayor, con lo cual se reduce la densidad de potencia
y la senal se ve protegida contra receptores no autorizados al quedar enmascarada
por el ruido [11]. Antes de llevar a cabo el proceso de ensanchado de espectro, un
receptor no autorizado podria inspeccionar una determinada franja de frecuencias
del canal de comunicaciones y observar que en una zona concreta de esa franja la
densidad de potencia es mucho mayor (ver figura 1.4). Ello le permitiria deducir que
estd teniendo lugar una transmision, asi como determinar qué banda de frecuencias
esta siendo usada para dicha transmision.

Después del ensanchamiento de espectro, la densidad de potencia de la senal
a transmitir presenta un aspecto similar al que se observa en la figura 1.5. Ahora
la densidad espectral de potencia de la senal de interés se distribuye en un ancho

de banda mucho mayor, de manera que no se puede distinguir facilmente de la
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Densidad espectral de potencia
de la senal a fransmitir sin ensanchado
de espectro

3

Densidad espectral de potencia
del ruido

Figura 1.4: Densidad espectral de potencia antes de la operaciéon de ensanchado.

del ruido. Ademsds, para percibir la senal portadora de la informacion, el receptor

tendria que rastrearla en un rango de frecuencias mucho mayor.

r

h

Densidad espectral de potencia
de la senal a transmitir

/

Densidad espectral de potencia
del ruido

Figura 1.5: Densidad espectral de potencia después de la operacién de ensanchado.

Asi pues, tenemos un sistema de comunicacién mucho mas seguro y apto para

ser utilizado en entornos donde la privacidad es un factor importante.
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1.2.3. Interferencias de banda estrecha

En relacion con el efecto producido por el ensanchado de espectro, CDMA tiene
otra ventaja: favorece la robustez del sistema frente a las interferencias de banda
estrecha (ruido que afecta a una estrecha banda de frecuencias) [11]. Ello es debido
a que la operacién de ensanchado (que tiene lugar en el emisor) y su operacién
inversa (que ocurre en el receptor) son en realidad la misma transformacién. Ello
se aprecia claramente en las ecuaciones (1.1) y (1.2). La primera describe la ope-
racién llevada a cabo en el emisor. Para transmitir un simbolo b;(n), un usuario i
unicamente debe multiplicarlo por el cédigo c; que le ha sido asignado. En el re-
ceptor, para obtener una estimacién blanda del simbolo transmitido por el usuario
i, hay que multiplicar de nuevo la senal recibida x(n) por el cédigo c;, tal como se
aprecia en la ecuacién (1.2). Por ello, cuando en recepcién se comprime de nuevo
el espectro de la senal recibida (al aplicarle nuevamente la operaciéon de multipli-
cacién por el cédigo), se produce al mismo tiempo el ensanchado del espectro de
cualquier interferencia de banda estrecha. Es decir, si durante la transmision de la
senal aparece una interferencia de banda estrecha (ver figura 1.6), esa interferencia
sera ensanchada en el receptor, de tal manera que su densidad de potencia se redu-
cird considerablemente (ver figura 1.7). De esta manera, ahora es posible eliminar
gran parte de esa interferencia no deseada aplicando un filtro paso bajo que capture
solo las frecuencias que nos interesan y descarte aquellas que solo estan ocupadas

por la interferencia.

1.3. Modulaciones multiportadora

En un sistema con modulacion monoportadora se procura aprovechar todo el
ancho de banda del canal de comunicaciones haciendo que los simbolos que se
transmiten tengan una duracién tan pequena como sea posible. Si tenemos un ca-

nal dispersivo, un simbolo de duracién 7', una vez haya atravesado el canal de
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Densidad espectral de potencia
de la interferencia de banda estrecha

4 Densidad espectral de potencia

\ de la senal a transmitir

N

Densidad espectral de potencia
del ruido

Figura 1.6: Densidad espectral de potencia de la senal recibida antes de la opera-

cién de desensanchado.

comunicaciones, tendra una duracién T + 7, siendo 7 la duracién adicional del
simbolo ocasionado por el efecto dispersivo del canal (ver figura 1.8). Este incre-
mento en la duracién del simbolo es ocasionado por la convolucién con la respuesta
al impulso del canal que, no siendo ideal, tiene una duraciéon no despreciable, que
se anade a la del simbolo.

Si queremos evitar que este incremento (7) en la duracién del simbolo afecte
al simbolo siguiente sera preciso dejar un tiempo de guarda entre simbolos. Si
no lo hiciéramos se produciria un tipo de interferencia conocido como ISI (Inter-
Symbol Interference o interferencia intersimbdélica), que consiste en el solapamiento
de simbolos que han sido transmitidos de manera consecutiva. Ahora bien, teniendo
en cuenta que en monoportadora se trabaja con periodos de simbolo muy pequenos
(maximo aprovechamiento del ancho de banda del canal), estos tiempos de guarda
7 que hemos de dejar entre simbolo y simbolo suponen una notable pérdida de
rendimiento ya que durante el tiempo que ocupan todos los intervalos de guarda no
estamos trasmitiendo nada, es decir, el cociente duracion del simbolo a transmitir-

T

duracion real es muy bajo (en este caso 7).
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Densidad espectral de potencia
de la interferencia de banda estrecha

4 Densidad espectral de potencia
de la senal recibida

Figura 1.7: Densidad espectral de potencia de la senal recibida después de la
operacion de desensanchado.

Canal dispersivo
(monoportadora)
—»

Figura 1.8: Efecto dispersivo del canal en monoportadora

El hecho de tener un canal dispersivo en el dominio del tiempo es algo que
también se puede apreciar en el dominio de la frecuencia. Un canal dispersivo en
tiempo equivale a un canal selectivo en frecuencia, es decir, un canal de comunica-
ciones que provocarda una mayor o menor atenuacion de la senal, dependiendo de
las componentes en frecuencia de ésta. En la figura 1.9 se puede ver un ejemplo de
la respuesta en frecuencia de un canal dispersivo.

En un sistema con modulacién multiportadora (o MC: MultiCarrier), el ancho
de banda total del canal se divide en L subcanales. Es decir, ya no tenemos un

unico canal de comunicaciones con un elevado ancho de banda B, sino que tenemos
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B (ancho de banda)

Figura 1.9: Ejemplo de respuesta en frecuencia de un canal dispersivo en un sistema

con modulacion monoportadora

L subcanales con ancho de banda %, por los que transmitiremos simultaneamente
L senales portadoras de informacion. Que el ancho de banda de cada uno de los
subcanales sea L veces menor que en monoportadora, conlleva que el periodo de
simbolo sea L veces mayor. Debido a que el periodo de simbolo es mucho mayor, los
efectos nocivos de un canal selectivo en frecuencia, es decir, una dispersion temporal
de duracién 7, son despreciables en comparacion con el caso de monoportadora.
El ratio duracion del simbolo a transmitir-duracion real es mucho mas elevado.

Ahora nuestro periodo de simbolo es LT, y 7 (que viene dado por el canal de

LT

7 ¢l

comunicaciones) se mantiene constante. Tenemos, pues, que dicho ratio es
cual tendera a la unidad a medida que incrementamos L. Se puede observar en la
figura 1.10.

Un punto de vista alternativo es que, en multiportadora, a medida que in-
crementamos L, obtenemos subcanales mucho més estrechos en el dominio de la
frecuencia, que individualmente podemos considerar planos y que tienen, por tanto,

un efecto dispersivo nulo o muy pequeno (ver figura 1.11).

Un tipo concreto de modulacién multiportadora es la multiplexacién por divi-
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Canal dispersivo
(multiportadoray)
——

Figura 1.10: Efecto dispersivo de un canal en un sistema con modulaciéon multipor-

tadora

B (ancho de banda)

H()
HOV N 2y

H(3)

Figura 1.11: Respuesta en frecuencia del canal en multiportadora

sién ortogonal de frecuencia (OFDM: Orthogonal Frequency Division Multiplezing).
OFDM permite que los diferentes subcanales se solapen, consiguiendo de este modo
un mejor aprovechamiento del ancho de banda. Los subcanales todavia se pueden
separar en el receptor porque se eligen las frecuencias de las subportadoras de tal

manera que sean ortogonales [12].
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1.4. Sistemas CDMA multiportadora

CDMA y MC se pueden usar conjuntamente de diversas formas. Se clasifican
en dos grupos fundamentales [4].

En el primero de ellos, cada uno de los chips que componen un simbolo una vez
ensanchado éste, serd transmitido por un subcanal diferente. Asi pues, realmente
no existe un ensanchamiento del espectro, sino que los cédigos inicamente expan-
den cada simbolo en L chips, cada uno de los cuales modulara una subportadora
diferente. La figura (1.12) ilustra este primer tipo de CDMA multiportadora para

un usuario ¢ transmitiendo un simbolo b;(n).

B (ancho de bandaq)

/_\
@,_‘ \_’X/\
o= —
c oY A\
8329 &)
S c =
o o
El
Q|
o1 2 3 -2

Figura 1.12: Primer tipo de CDMA Multiportadora para el caso de un usuario @

transmitiendo un simbolo b;(n)

El otro grupo se caracteriza primeramente por dividir la secuencia de simbolos
que va a transmitir el usuario en varias secuencias mediante un convertidor de serie
a paralelo. Después se lleva a cabo la operacién de ensanchado sobre cada una de
esas secuencias y se transmite cada una por un subcanal diferente. Basicamente
consiste en aplicar DS-CDMA en cada subportadora. En este caso cada simbolo

a transmitir se ve multiplicado por un cédigo y el resultado de este producto (L
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chips) se transmite integramente por un subcanal. Por tanto, en este caso si tiene
lugar un ensanchamiento de espectro dentro de cada subcanal. En la figura 1.13,
en la que el ancho de banda disponible se ha dividido en M subcanales, el usuario
i transmite a la vez M simbolos (desde b;(n) hasta b;(n + M — 1)), uno por cada

subcanal, multiplicando cada simbolo por el codigo que le ha sido asignado.

B (ancho de bandaq)

/-\
o \—’X/
o= u
S+«
o £ +
o c
=
o1 2 3 L-

Figura 1.13: Segundo tipo de CDMA Multiportadora

Entre las técnicas que se engloban dentro del primer grupo esta la combinacion
de OFDM y CDMA y que de aqui en adelante denotaremos como MC-CDMA.
Su funcionamiento es exactamente el que esta descrito arriba: en el transmisor se
multiplica cada simbolo por el codigo y cada uno de los chips resultantes modula
a una subportadora diferente. Esta es la técnica combinaciéon de multiportadora y
CDMA mas utilizada y la que estudiaremos en detalle en el presente proyecto.

En el segundo grupo se clasifican las técnicas: Multicarrier DS-CDMA ( Mul-
tiCarrier Direct Sequence-CDMA) y MT-CDMA(MultiTone-CDMA).

Multicarrier DS-CDMA consiste en dividir la secuencia de simbolos a transmitir
en varias secuencias que se transmitirdn en paralelo, cada una por un subcanal
diferente. Se realizard el ensanchado de espectro sobre cada secuencia y dentro de

su canal correspondiente, aplicando el cédigo de usuario. Cuando solamente existe
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un canal (sistema monoportadora: no hay divisién en subcanales), y por tanto la
secuencia inicial de simbolos no se subdivide en varias secuencias, hablamos de
DS-CDMA (Direct Secuence-CDMA).

MT-CDMA es similar a Multicarrier DS-CDMA, con la salvedad de que los es-
pectros de cada una de las secuencias se solapan una vez llevada a cabo la operacién
de ensanchado. Tiene como ventaja que, en relaciéon al nimero de subportadoras,

permite utilizar codigos mas largos que la técnica monoportadora DS-CDMA.



Capitulo 2

Modelo de senal

La técnica de acceso al medio que servira de base para el presente trabajo es
MC-CDMA (MultiCarrier-Code Division Multiple Access). En este capitulo se
presenta el modelo equivalente discreto en banda base de un sistema de comuni-
caciones MC-CDMA con N usuarios. Para ello, nos serviremos de un diagrama de
bloques, que nos permitira comprender graficamente las distintas fases que tienen

lugar en el proceso de comunicacién. Es el que se muestra en la figura 2.1.

2.1. El transmisor

El primer bloque que se aprecia claramente en el diagrama es el del transmisor.
En este modelo, el i-ésimo usuario (i = 1...IV) transmite una secuencia de simbolos
bi(n), n=1,..., K, donde K es el tamano de la trama. Cada usuario ¢ dispone de
un codigo ¢;(k), k=0,1,...LL — 1, donde L es la longitud del cédigo o ganancia de
procesamiento (L = :_FF), que multiplica a cada uno de los simbolos que transmite
y que permitird en el receptor distinguir a ese usuario del resto (Code Division)*.

Asi pues, para transmitir un simbolo b;(n), se construye una secuencia discreta

Puesto que debido a la distorsién del canal no es posible garantizar la ortogonalidad de los
codigos o, incluso, que las correlaciones cruzadas sean bajas, la tinica hipdtesis que se hace es que

los cédigos sean linealmente independientes tras pasar por el canal.

19
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b(n)

c(K) N
k=0...l-1 ;
7. J Transmisor

IDFT

z,(m) J

h(m)

J Canal

Ofros usuarios —* @ +—— g,(M)

x{(m) J

DFT

Xi(K) J Receptor

w

J

y(n)

Figura 2.1: Diagrama de bloques de un sistema CDMA

Zin (k) multiplicando este simbolo por el cédigo del usuario, es decir, Z;,(k) =
b;(n)c;(k), donde ¢;(k),k = 0,...,L — 1 es una secuencia binaria pseudoaleatoria,
que constituye el cédigo de usuario, y b;(n) es el el n-ésimo simbolo a transmitir
por el i-ésimo usuario. Sobre esta senal discreta Z;,(k), k=0, ..., L — 1, se calcula
la transformada de Fourier discreta inversa (IDFT, del inglés Inverse Discrete
Fourier Transform). El principio bésico de MC-CDMA es que cada uno de los
subcanales en que se divide el ancho de banda es ocupado por uno de los chips

del simbolo a transmitir. En este caso Z;,(k) es el k-ésimo chip correspondiente
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al m-ésimo simbolo del i-ésimo usuario, es decir, es la componente de senal del
usuario 7 que se debe transmitir a través del subcanal k. Por tanto Z;,(k) se puede
interpretar como una senal en el dominio de la frecuencia y calculando su IDFT

obtenemos su transformada en el dominio del tiempo,

Zin(m) = IDFT{Z;,(k)} = i Zin (k)T E™. (2.1)

k=0
La senial a transmitir se construye finalmente anadiendo un prefijo ciclico a z;,(m)

para obtener z;,(m) de tal manera que

prefijo Zin
Zin(—P — 1)..Zim(L — 1) = 2in(L — P — 2)...zin(L — 2)2in(L — 1) 2in(0)...25n(L — 1)

(2.2)
donde P es la longitud de la secuencia h;(m) (que, como se verd a continuacion,

representa el canal del usuario 7) y L la de z;,(m).

2.2. El canal de comunicaciones

La secuencia z;,(m) es la senal portadora de informacién en tiempo discreto
correspondiente al usuario i-ésimo. El canal del usuario ¢ tiene una respuesta al
impulso h;(m), de tal manera que el proceso de transmisién se reduce a una con-
volucién entre el simbolo que se va a transmitir y h;(m). Sin embargo el resultado
de esta convolucién no es la senal que aparecera a la entrada del receptor. A la
entrada del receptor, la senal del usuario ¢ se suma con las de los restantes usuarios
del sistema y con el ruido térmico que se modela como gaussiano, blanco y aditivo
(AWGN o Additive White Gaussian Noise). En la figura 2.1, g,(m) es el ruido
que aparece en el canal durante la transmision del simbolo n.

Aplicando la propiedad de convolucién de la DFT [10], es sencillo demostrar

que la secuencia recibida es de la forma:

Tn(m) =D Zin(m) % hi(m) + gn(m) = > IDFT{Ziy(k)H;(k)} + gn(m) (2.3)

=1 =1
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donde el operador * indica convolucién lineal discreta, g,(m) es el ruido para el
n-ésimo simbolo y la secuencia H;(k) es la transformada de Fourier discreta (DFT)
de h;(m).

El prefijo ciclico en Z;,(m) es necesario porque la propiedad de convolucién de
la DFT para el caso de secuencias de longitud finita, se refiere a la convolucion
circular. Anadiendo el prefijo de la ecuacién (2.2) se consigue que

conv. conv. circular

Zu(m) ¥ hi(m) =zim(m)  ®  hi(m) (2.4)

y se cumple la igualdad de la ecuacién (2.3).

2.3. El receptor

En el receptor se calcula la DFT de la secuencia recibida:
X, (k) = DFT{z,(m)} = Z Zin(k )+ G(k) (2.5)

donde G, (k) es la DFT del ruido blanco, gaussiano y aditivo, que todavia conserva
estas propiedades una vez calculada su transformada de Fourier discreta [10].
Teniendo en cuenta que Z;,(k) = b;(n)c;(k), podemos escribir el conjunto de

ecuaciones que resultan de (2.5) para k =0, ..., L — 1 de forma matricial como:

x(n) = : sz = Db(n) +g(n) (2.6)
Xo(L —1)

donde d; = [d;(0), ..., d;(k), ..., d;(L — 1)]" es el vector con los cédigos del usuario i,

una vez han sido distorsionados por el canal y
di(k) = c;(k)H;(k). (2.7)

La matriz D, de dimensiones L X N, es la matriz de coédigos distorsionada, y cada

una de sus columnas se refiere a un usuario diferente, D = [dy, ..., dy]. El vector de
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simbolos b(n) = [b1(n), ...,by(n)]T es un vector columna N x 1 que contiene el n-
ésimo simbolo transmitido por cada usuario. Por ultimo g(n) = [G,(0), ..., G, (L —
1)]” es el vector de ruido, cuyas dimensiones son L x 1.

Una vez que se tienen las observaciones, el objetivo es estimar el simbolo tras-
mitido por el i-ésimo usuario. Para ello emplearemos un filtro lineal de respuesta
al impulso finita w = [wy, ..., wr_1]7, especifico para dicho usuario. La operacién
de filtrado tiene el objetivo de reducir la MAI, igualar el canal y mitigar los efectos

del ruido. La estimacion del n-ésimo simbolo obtenida aplicando el filtro es:
y(n) = w''x(n) (2.8)

En la introduccién se comentd que una de las grandes ventajas de utilizar un
sistema multiportadora es que se corrige el efecto dispersivo del canal. En efecto,
en la ecuacion (2.5) podemos observar que, dado un simbolo n, la aportacién del
usuario ¢ a la observacién correspondiente al k-ésimo chip es Z;,(k)H;(k), es decir,
el canal H;(k) tiene un efecto multiplicativo y no convolutivo sobre los simbolos
del usuario.

Teniendo en cuenta lo anterior y que Z;,(k) = b;(n)c;(k), entonces la apor-
tacién del usuario ¢ a la observacion correspondiente al k-ésimo chip del n-ésimo
simbolo puede reescribirse como b;(n)c;(k)H;(k), lo cual quiere decir, que el k-ési-
mo subcanal del usuario i, H;(k), transportard la informacién correspondiente al
k-ésimo chip del n-ésimo simbolo, b;(n)c;(k). En resumidas cuentas, todos los usua-
rios transmiten a la vez un simbolo, introduciendo la informacion correspondiente
a cada uno de los chips del simbolo en cada uno de los subcanales en los que se

divide el ancho de banda total del canal.

2.4. Conclusiones

Se ha descrito un modelo de senal en el que se consideran las tres componentes

fundamentales de todo sistema de comunicaciones: el transmisor, el canal y el
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receptor.

Cada usuario del sistema tiene asignado un cédigo que va a multiplicar a cada
simbolo que transmita. Un c6digo no es mas que una secuencia binaria (1 6 -1)
pseudoaleatoria de tamano L. Por tanto, al multiplicar un usuario cada uno de
sus simbolos por el mencionado cédigo resulta una secuencia de L chips, que se
transmiten en paralelo utilizando una modulacién multiportadora de L subcanales
de acuerdo al esquema MC-CDMA. La forma mas eficiente de generar esta senal
es mediante el céomputo de una IDFT.

Cada simbolo transmitido por un usuario se convoluciona con su canal corres-
pondiente (hay tantos canales como usuarios). La senial resultante le llegara al recep-
tor sumada con las seniales de los restantes usuarios (obtenidas de forma andloga)
y con el ruido térmico modelado como AWGN.

En el receptor se lleva a cabo una DFT de la senal recibida, para invertir la
operacion realizada en el transmisor, y se emplea un filtro lineal adecuado para

extraer los simbolos del usuario deseado.



Capitulo 3

T'écnicas clasicas de cancelacion

de interferencias en CDMA

Como ya se ha visto en el capitulo dedicado a la descripciéon del modelo de
senal, en un momento dado /N usuarios del sistema transmiten simultaneamente y
contribuyen a un vector de observaciones x(n) de tamano L (la longitud del c6digo)
en el receptor. Este vector de observaciones contiene, por tanto, informacién relativa
a los simbolos n-ésimos de todos los usuarios, y no solo el simbolo transmitido por el
usuario de interés. Para extraer este ultimo serd preciso emplear algin mecanismo
que cancele las interferencias debidas a los simbolos transmitidos por los usuarios
no deseados. También serd necesario igualar el canal (atenuar la distorsién que
introduce debido a que no es ideal) y mitigar en la medida de lo posible el ruido
térmico que se anade a la senal a la entrada del receptor.

Para lograr este objetivo se pueden emplear diferentes arquitecturas receptoras.
Por su simplicidad, son especialmente populares los receptores formados por un
filtro transversal de respuesta al impulso finita. En el presente trabajo se describiran
algunos de los méas comunes.

Ademas de las aproximaciones que se van a exponer en este capitulo, existe un

receptor optimo que detecta los simbolos transmitidos por el usuario con probabili-

25
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dad de error minima [16]. Sin embargo, su prohibitiva complejidad computacional
lo hace impracticable. Por ello se opta habitualmente por receptores lineales, que
logran un equilibrio satisfactorio entre el rendimiento y la complejidad de su im-

plementacion [16, 11].

3.1. Receptores lineales

Un receptor lineal se puede implementar como un filtro transversal de respuesta
al impulso finita (FIR o Finite Impulse Response) y un detector de umbral, tal co-
mo se muestra en la figura 3.1. El filtro estd compuesto por una linea de retardos 7,
cuyas salidas son las observaciones que componen el vector x(n). Cada observacién
Xn(k), £ =0,...,L — 1, se multiplica por el correspondiente coeficiente del filtro,
wy. La suma de todos esos productos proporciona una estimacién blanda, y(n),
del simbolo transmitido por el usuario de interés. Esta estimacién blanda es un
nimero, posiblemente complejo, al que un detector de umbral asociara uno de los
simbolos del alfabeto de la modulacion, lsz(n), que constituye una estimacion dura.
El criterio para decidir que simbolo del alfabeto de la modulacion ha de asignarse

a una estimacién blanda dada es el de la distancia minima,

~

bi(n) = argmin |b —y(n)] (3.1)

siendo

A={pW, . bpP)] (3.2)

el alfabeto de la modulacién y B su longitud. Es decir, se elegirda aquel simbolo
del alfabeto A cuya distancia con la estimacién blanda y(n) sea minima. Todos los
receptores que se describen en esta seccién tienen la estructura anteriormente re-
sefiada. Unicamente se diferencian en la forma en que se seleccionan los coeficientes

del filtro w.
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XL—l(n) Tc T oo T Tc W

X.1(N) X.5(N) Xo(N)

J W*L-1 J W*L-2 J W 0
T |
y(n) A
- DI b
Filtro FIR Detector de umbral

Figura 3.1: Receptor lineal para el usuario .

3.1.1. Detector decorrelador

La deteccién por decorrelacién [16] consiste en obtener una estimaciéon com-
pletamente libre de MAI e ISI del simbolo b;(n) transmitido por el usuario i. Es
decir,

y(n) = w"(Db(n) + g(n)) = bi(n) + gr(n) (3-3)

donde D es la matriz de cédigos distorsionada, de dimensiones L x N, b(n) es un
vector N x 1 con los simbolos n-ésimos de todos los usuarios del sistema, g(n) es
el vector L x 1, que constituye el ruido aditivo, y w es el filtro decorrelador que se
quiere calcular. Una vez aplicado el filtro, se obtiene el simbolo que transmitio el
usuario b;(n) junto con un término g;(n) = wg(n), que es el ruido existente a la
salida del filtro.

El filtro se elige como la i-ésima fila de la pseudoinversa por la izquierda de la

matriz de cédigos distorsionada, que denotaremos por DT. Si la matriz D es L x N,
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entonces la pseudoinversa D' es N x L y la podemos escribir como

Df = | : (3.4)
fy
donde f,, £ =1,...,N es un vector columna L x 1. Con esta notacién, el filtro de
decorrelacién para el i-ésimo usuario es w = f;.

El resultado del producto D™D es una matriz identidad de orden N. Por tanto,
al multiplicar la i-ésima fila de DT por la matriz D resulta un vector fila de dimen-
siones 1 X N en el que todos los elementos son nulos, excepto el i-ésimo que tiene
valor unidad. De esa manera, el producto w”Db(n) resulta en el i-ésimo elemento
del vector columna b(n), que es el simbolo transmitido por el usuario deseado.
Obsérvese que una matriz rectangular solo tiene inversa por la izquierda cuando el
nimero de filas es mayor o igual que el de columnas, es decir, para emplear este
método es necesario que la longitud del cédigo L sea mayor o igual que el niimero
de usuarios del sistema V.

El principal inconveniente del receptor decorrelador es la amplificacion de la po-
tencia del ruido a la salida del filtro. Se manifiesta en el término g¢(n) = wfg(n)
que aparece a la salida del filtro. El grado de amplificacion depende del condicio-

namiento de la matriz de cédigos D y, por tanto, del canal.

3.1.2. Detector MMSE

Un criterio intuitivamente atractivo para elegir adecuadamente los coeficientes
del receptor es la minimizaciéon del error cuadratico medio esperado entre la estima-
cién blanda que proporciona el filtro y el simbolo efectivamente transmitido. Esta
es la idea fundamental del criterio MMSE o Minimum Mean Square Error [16, 7).
La MALI, la ISI y el ruido se eliminan en la medida en que se minimice el mencio-

nado error cuadratico medio mediante una correcta seleccion de los coeficientes del
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filtro. Es por tanto un problema de optimizacién, cuya formulacién es
Wy MSE = aI'g m“l;n {Trmse(W) = Exgy [ly(n) — b;(n)?] } (3.5)

donde Ex,[-] es la esperanza estadistica respecto del vector de observaciones x(n).
Se trata de hallar el minimo de I"p/pr9p(W) respecto de w. La funcion I'parsp (W)
es una funcién cuadrética y, por tanto, el problema (3.5) tiene una solucién unica.
Para hallar el minimo de la funcion, el primer paso es desarrollar la esperanza en

(3.5)

Cymse(w) = Ex(n) |y(n)—bi(n)|2]

+ b ()] (3.6)

A continuacién se procede a calcular el gradiente con respecto a w! de la funcién

['yvse(w) desarrollada en (3.6):

Vwi Cumse(W)] = Vs [Exm) [WHx(n)x

— bi(n)x"(n)w + b;(n)bf (n)] ] (3.7)

n)w — wix(n)b (n)

H( 1

Puesto que tanto el gradiente como la esperanza son operadores lineales, se verifica
que

Vwt [Exml]] = Exm) [Vw[]] (3.8)

Por tanto

Vwe Lunse(W)] = Exg [Vwne [wx(n)x™ (n)w — wx(n)b! (n)

— bi(n)x"(n)w]] (3.9)



CAPITULO 3. TECNICAS CLASICAS 30

y utilizando las propiedades del gradiente y la esperanza [15]

Vwi Pvmse(w)] = Exm) [X(H)XH(H)W — X(n)bfl(n)]

= FExm [X(n)XH(n)] w — Ex(n) [x(n)sz(n)] (3.10)

Por 1ltimo, para obtener el vector w que minimiza la funcién, hay que igualar el

gradiente a cero y despejar w de la ecuacion resultante

0 = Exp [x(n)x"(n)] w— Ex@) [x(n)b](n)]

=

Ex(n [x(n)x" (n)] w

Ex(ny [x(n)b{" (n)]

=

w = (Ex@ [x(n)x"(n)]) " Ex@ [x(n)bf(n)] (3.11)
El filtro obtenido mediante el criterio MMSE puede expresarse como

Wynse = Re ' (3.12)

donde R, = Ex(,) [x(n)x(n)] es la matriz de autocorrelacién de las observaciones
y tiene dimensiones L X L y p = Ex(n) [x(n)bf(n)] es un vector columna L x 1
que representa la correlacién entre las observaciones y el simbolo deseado.

La matriz R, puede expresarse de una manera mas conveniente si se desarrolla

la expresion que se encuentra en el interior de la esperanza

R, = Ex@ [x(n)x"(n)] = E[(Db(n) + g(n))(Db(n) + g(n))"]
= 0;DD" + 021, (3.13)

donde se ha tenido en cuenta que el ruido y los simbolos son estadisticamente
independientes (por lo que Ex(,) [b(n)g” (n)] = Exm) [b(n)] Ex@q) [g"(n)]), y que
el ruido tiene media cero (Ex ) [g(n)] = 0). La potencia de simbolo se ha denotado

por o2, y se verifica que o7 = E [|b;(n)|?] Vi, n
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Por otro lado, el factor p de la ecuacién (3.12) también puede desarrollarse de

la siguiente forma:

p = Exq [xX(m)(n)] = Exqy [(Db(n) + ()b (n)]
— DExq [t (1)] + Exoy [0 ()] = DExoy [(n)b! (n)]

()() 0

= DFExm) 1b;(n)|? =D | o2 | =03d; (3.14)

by (n)by (n) 0

siendo d; la i-ésima columna de la matriz D.
Finalmente, dadas las ecuaciones (3.13) y (3.14), el filtro MMSE para el usuario

1 puede escribirse de la siguiente manera:

winse = (DD + 6211) " opd; (3.15)

3.1.3. Detector LS

El criterio de minimos cuadrados (Least Squares o, de forma abreviada, LS)
consiste en minimizar la suma de los errores cuadraticos entre las estimaciones
blandas, y(n), y la salida deseada, b;(n), siendo i el usuario deseado. Es un criterio
similar al MMSE, pero mientras que MMSE minimiza el promedio estadistico del
error cuadratico, LS minimiza la suma de los errores cuadraticos de un conjunto
de observaciones, que es un promedio temporal. Asi pues MMSE es un criterio
estocastico, mientras que LS es un criterio determinista. Por la ergodicidad de los
procesos considerados, no es dificil probar que la solucion LS converge a la MMSE
a medida que crece el nimero de observaciones [5].

El objetivo de LS es hallar w g tal que

K-
_ . )2
wWpg = arg m“lln{FLS Z } (3.16)

n=0
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donde K es el numero de observaciones disponibles, que se corresponderd con la
longitud de la trama.
Resulta un problema de optimizacion muy similar al de la seccién 3.1.2, que se

resuelve de manera analoga:

Pustw) = 2= 3 Iy = b = = 3 (u(n) = bn)) () — b))
= . Y .
= e 2 vx(a) — ()W xtn) — (o)
= . Y .
— e X O8x() = ) e )
= 3 W ) w — wx(0)bi(n) — by ) )+
P (3.17)

K—-1
Vi (Tus(w)) = = S x(m)x (n)w — x(n)bi(n)
1 = ° 1= ..,
- KX x(n)x" (n)w — - RZ:O x(n)bi(n)  (3.18)
[gualando el resultado a cero,
1« " 1= ..
o 2 X (= 3 Xt (o) (3.19)
Asi pues,
1= o\ 1 .
Wrs = <§ 2 x(n)x (n)) <§ 2 x(n)b; (”))
R. P

= ( - x(n)xH(n)> ( - x(n)bf(n)) (3.20)
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donde R, = & L S K x(n)x(n) es una matriz L x L denominada matriz de auto-
correlacién empirica de las observaciones y p = 3 Zn o x(n)b(n), de dimensiones
L x 1, es la correlacién cruzada entre las observaciones y los simbolos transmitidos.

Para calcular p es necesario conocer los simbolos transmitidos por el usuario
1. En la practica es habitual que solo se conozcan a priori M simbolos correspon-
dientes a una secuencia de entrenamiento (M < K). Por lo tanto, y suponiendo
que la secuencia de entrenamiento esta constituida por los M primeros simbolos
de la trama, p se calculard de forma aproximada como p = 7 LS M x ()bt (n).
Ademas, se ha comprobado en las simulaciones que calculando R, utilizando tan
s6lo los simbolos de la secuencia de entrenamiento (R, = = MU x(n)x (n)), se
obtienen unos resultados sensiblemente mejores que empleando todos los simbolos
de la trama, por lo que serd esta tultima expresion la que se empleara en las simu-
laciones para calcular la matriz de autocorrelacion empirica. Como contrapartida
a este mejora en el rendimiento, esta variante del algoritmo LS, conocida como
LS no regularizado, tiene el inconveniente de que si M es muy pequeno, entonces
la matriz R, estd cerca de ser singular, lo cual conlleva problemas a la hora de

invertirla.

3.1.4. Implementacién adaptativa del criterio LS:

algoritmo RLS

Para calcular el filtro LS de acuerdo con la ecuacién (3.20), es necesario llevar a
cabo la inversién de la matriz R,. Esta es una operacion costosa que es deseable evi-
tar. El algoritmo de minimos cuadrados recursivo (RLS: Recursive Least Squares)
[5] proporciona una forma de obtener los coeficientes del filtro que se utilizara para
estimar el simbolo n-ésimo, en funcién de los coeficientes que se utilizaron para
calcular el simbolo n — 1. Se trata de una implementacion adaptativa del algoritmo
LS de inferior complejidad computacional, ya que evita tener que invertir la matriz

de autocorrelacion R,,.
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Considerando la sucesién de estimadores LS:

Wislj) = (Zx H<n>> S x(n)b; (n)
= R,'()p()) (3.21)

donde R, (j) = 3> _ x(n)x"(n) es una matriz L x L, p(j) = 37 _,x(n)b:(n) es
un vector columna L x 1y i es el usuario de interés!. Cuando se cumple j = K — 1,
el estimador resultante es el que se mostraba en la ecuacién (3.20). Si se aisla el

tltimo término (cuando n = j) del sumatorio que define R, (j), se obtiene:

R.(j) = ) x(n)x"(n) +x(j)x"(j) (3.22)

n=0

Pero tal como se ha definido R,(j) (ecuacién 1)), el primer sumando de la

(3.2
ecuacién (3.22) es la matriz de autocorrelacién R, (j — 1). Asi pues:
R, (j) = Ro(j — 1) +x(j)x"(j) (3.23)

Del mismo modo, se puede obtener una expresién recursiva para la correlacién
cruzada p(j):

p(j) =Pl — 1) +x(5)bi (j) (3.24)
El siguiente paso es invertir la matriz de autocorrelacién R, (7). Para ello se puede

hacer uso del lema de inversion [5], que permite obtener la inversa de una matriz

A, definida positiva y de tamano R X R, que se pueda descomponer como
A=B'+cD'c” (3.25)

donde B y D son matrices definidas positivas de tamano R x Ry S X S respecti-
vamente, y C es una matriz de tamano R x S. Entonces, la inversa de A se puede

obtener como:

A'=B-BC(D+C"BC)'C"B (3.26)

INétese que R, = %f{w(K -1)yp=%p(K-1)
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Si la matriz R, (j) es definida posmva (y, por tanto, no singular), se puede aplicar
el lema de inversion para obtener R ( /) si, estableciendo un paralelismo entre las
ecuaciones (3.23) y (3.25), se consideran las siguientes equivalencias:

B = R.(j—1)

C = x(j)

>

D =

—_

Sustituyendo en el resultado que proporciona el lema de inversién (ecuacion (3.26)),

se obtiene:
~ 1 ~ —1
L, a1 R, (j — Dx()x" ()R, (j -1
R e ot e CEY
1+ x2 ()R, (j — Dx(j)
Para simplificar los calculos se pueden definir:
. ~—1 .
PG) = R, () (3.28)
: P — 1)x(j)
k(j) = v : 3.29
U= T GPG - Dx0) 329
que permiten reescribir la ecuacién (3.27) como:
P(j) =P(j = 1) = k(j)x"(j)P(j = 1) (3.30)

A la vista de las ecuaciones (3.24) y (3.28), y sustituyendo en la ecuacién (3.21)

resulta:

wrrs(j) = R, (1)p()

= PDPU - 1) +P@)x(7)b; (7) (3.31)
Si ahora se reescribe el primer P(j) que aparece en la ecuacién (3.31) utilizando la

ecuacién (3.30)

Wres(j) = P(j—1)p(j — 1) = k()x" (/)P = 1)p(j — 1) + P(j)x(j)b; ()

— R, (j— 1) —1) —k()x" (R, (G — DB — 1) + PG)x()b; ()
= VAVRLS(j - 1) - k(j)XH(j)WRLS(j - 1) + P(j)X(J)bf(j)- (3-32)
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Por tltimo, y teniendo en cuenta que la ecuacién (3.29) puede expresarse como

k(j) = P(j—Dx(j) —k(Gx" ()P — 1)x(j)
= [P —1) —k()x"(H)P(j — 1)] x(j)
= P(j)x(j) (3.33)

la ecuacién final para actualizar los coeficientes del filtro RLS viene dada por

Wars(j) = Wres(j — 1) —k()x" (/) Wros(j — 1) + k(j)b; (5)

= Waus(i — 1)+ k() [50) — X (Wres(— 1] (334)

La expresion x7 (j)Wgrs(j —1) es el conjugado de una estimaciéon blanda calculada
usando el filtro de la iteracion anterior. Por tanto, la expresion entre corchetes de
la ecuacién (3.34) es el conjugado del error que se obtendria empleando la ultima
actualizacién del filtro disponible.

El cuadro 3.1 muestra el pseudocédigo del algoritmo arriba descrito. Obsérvese
que la inicializacién del filtro se realiza igualando el filtro a un vector de ceros

(Wgrrs(—1) = 0) y la matriz P a una matriz identidad de orden L (P(—1) =1).

RLS dirigido por decisién

Como se puede observar en el cuadro 3.1, el algoritmo RLS necesita el j-ésimo
simbolo transmitido por el usuario deseado, b;(j), para obtener la j-ésima actualiza-
cion de los coeficientes del filtro. Por tanto sélo es posible actualizar los coeficientes
del filtro M veces, una vez por cada simbolo de la secuencia de entrenamiento. Sin
embargo, para j = M, ..., K — 1 podria emplearse una estimacién dura del simbolo
transmitido por el usuario obtenida empleando la tltima actualizacion del filtro
disponible. Esta variacién del algoritmo RLS recibe el nombre de RLS dirigido por
decision, o de forma abreviada RLS DD.

Si el filtro calculado por medio del algoritmo RLS proporciona buenas estima-

ciones de los simbolos transmitidos por el usuario deseado, entonces el empleo del
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Inicializacién del algoritmo

Wrrs(—1) = 0rx1

P(-1)=1.

Para j =0,..., M — 1 (secuencia de entrenamiento)

N = PU-Dx()
k() = 1w PG0%0)

WrLs(j) = Wres(i — 1) + k() [b7(j) — x* ())Wrrs(j — 1)]

P(j) =P(j — 1) —k(j)x"(5)P(j — 1)

Cuadro 3.1: Pseudocdédigo del algoritmo RLS.

37
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algoritmo RLS DD serd beneficioso pues la solucién obtenida mediante éste ultimo
se acercara mas a la 6ptima. Es decir, cada estimacién dura que se emplee para ac-
tualizar el filtro y coincida con el simbolo transmitido por el usuario, tiene el efecto
que tendria el disponer de una secuencia de entrenamiento una unidad mayor.

Un inconveniente de este método es que esta sujeto a un fenémeno de propa-
gacion de error, ya que si la estimacién dura empleada para actualizar el filtro
es incorrecta, entonces los coeficientes del filtro se alejaran de la solucién 6ptima
y las futuras estimaciones que se obtengan con el filtro recién actualizado seréan
peores que las obtenidas con el filtro de la iteracién anterior. Ello ocasionarda muy
posiblemente mas errores en las estimaciones duras que nuevamente se emplearan
para actualizar incorrectamente los coeficientes del filtro. De esa manera el error
cometido en una estimacién dura se va propagando a medida que se actualiza el
filtro.

El pseudocddigo de este algoritmo se muestra en el cuadro 3.2.

3.2. Conclusiones

En el receptor se dispone de un vector de observaciones que contiene los simbolos
transmitidos en un momento dado por los /N usuarios del sistema. De ese vector de
observaciones se pretende extraer el simbolo transmitido por un usuario deseado.
Para ello se empleard un filtro transversal de respuesta al impulso finita (FIR),
que sera el encargado de eliminar la MAI, igualar el canal y mitigar los efectos del
ruido térmico.

Bésicamente un receptor lineal consta del mencionado filtro FIR y de un de-
tector de umbral que decidird que simbolo del alfabeto de la modulacién ha de
asignarse a cada estimacion blanda (calculada como el producto escalar entre el
vector de coeficientes del filtro y el vector de observaciones). El simbolo del alfa-
beto de la modulacion que hay a la salida del detector de umbral constituye una

estimacion dura y es el simbolo que se considera que transmitié el emisor.
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Inicializacién del algoritmo

wWrrs(—1) = 0rx1

Para j = 0,..., M — 1 (secuencia de entrenamiento)

N P(i-1)x()
k() = 1m0 P oDxG)

sij<M

en caso contrario

~

bi(j) = arg mingea {|wWi (7 —1)x(j) —al}
fin si
Wrrs(j) = Wrrs(j — 1) + k(j) [Bf(j) —x"(j)Wrrs(j — 1)

P(j) =P — 1) —k(j)x"(j)P(j — 1)

Cuadro 3.2: Pseudocédigo del algoritmo RLS DD.
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En este capitulo se han estudiado las aproximaciones mas clasicas para el diseno
de receptores lineales. Los receptores MMSE y decorrelador requieren conocer per-
fectamente el canal H y son por ello dificiles de llevar a la préictica (requieren una
etapa previa de estimacién del canal). En este trabajo se utilizardn bésicamente
como referencia para evaluar el rendimiento de los restantes métodos. Los algorit-
mos LS, RLS y RLS DD, al contrario, si son aproximaciones practicas, aunque,
como se vera, tienen importantes limitaciones derivadas de que se requiere conocer
un amplio subconjunto de los simbolos transmitidos para que los coeficientes del

receptor calculados proporcionen unos resultados satisfactorios.



Capitulo 4

Supresion de interferencias basada

en el principio ML

En este capitulo se presenta una nueva aproximacion al problema de la supresion
de interferencias en un sistema MC-CDMA. Al igual que las técnicas clasicas vistas
en el capitulo 2, el método propuesto consiste en construir un filtro lineal transversal
de respuesta al impulso finita que cancela la MAI, iguala el canal y mitiga en la
medida de lo posible los efectos del ruido. La novedad de esta técnica estriba en
el criterio de seleccién de los coeficientes del filtro, que en este caso se calcularan
de acuerdo con el principio de méxima verosimilitud (ML, del inglés Maximum
Likelihood).

La idea basica del método propuesto es la siguiente: suponiendo que existe un
filtro optimo capaz de suprimir por completo la MAI e igualar el canal al mismo
tiempo, una vez aplicado éste sobre el vector de observaciones se obtendria una
estimacion blanda que seria una suma de dos variables aleatorias. Una de ellas seria
el simbolo transmitido por el usuario y la otra se corresponderia con un término de
ruido. Es sencillo calcular la f.d.p. (funcion de densidad de probabilidad) de esta
estimacion blanda que, claramente, depende de los coeficientes del filtro pues resulta

del producto escalar entre el vector formado por éstos y el vector de observaciones.

41



CAPITULO 4. SUPRESION DE INTERFERENCIAS BASADA EN ML 42

Entonces se plantea el estimador ML de los coeficientes del filtro, que es la solucion a
un problema de optimizacion consistente en maximizar la f.d.p. de las estimaciones
blandas que se obtendrian con el filtro éptimo (y que por tanto son suma de las dos
variables aleatorias arriba mencionadas), con respecto a los coeficientes del filtro.
De esta manera, se asegura que los coeficientes del filtro asi seleccionados dan lugar
a estimaciones blandas con una distribucion de probabilidad cercana a la deseada.

Esta técnica se aplicé por primera vez en un sistema CDMA por secuencia
directa (por tanto, con modulacién monoportadora) en [1], donde también puede
encontrarse una justificacién teodrica rigurosa del método.

Este método aprovecha el conocimiento estadistico a priori de la senal deseada
(se sabe que es suma de dos variables aleatorias: una correspondiente al simbolo
transmitido por el usuario y otra de ruido). Pero esta caracterizacion estadistica
es comun a todos los usuarios del sistema. Por lo tanto, se necesita algin tipo
de informacién adicional para asegurar que el receptor obtiene efectivamente los
simbolos transmitidos por el usuario deseado y no los transmitidos por alguno de

los usuarios interferentes. Hay dos posibilidades:

» Aproximacién semiciega: Se conocen en el receptor un subconjunto de los
simbolos transmitidos por el usuario. Es decir, se hace uso de una secuencia
de entrenamiento. El conocimiento a priori de éstos simbolos impone una
restriccion en el calculo de los coeficientes del filtro, obligando a éste a cap-
turar la senal del usuario deseado y no las de los usuarios interferentes. Los
sistemas de comunicaciones moviles de tercera generacién emplean protocolos
cuyas tramas incluyen una secuencia de entrenamiento, por lo que es realista
suponer que algunos simbolos de la trama son conocidos a priori. Obviamente
se debe asignar una secuencia de entrenamiento diferente a cada usuario, o
de lo contrario el filtro podria capturar la senal de un usuario que no es el

deseado.

» Aproximacién ciega: Se impone una restriccion lineal adecuada sobre los co-
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eficientes del filtro que garantice que el filtro extrae los simbolos del usuario

deseado.

No es posible hallar una solucién analitica en ninguno de los dos casos, por lo que
serd preciso emplear algin método numérico para estimar los parametros del recep-
tor. En el presente trabajo se estudiara la aproximaciéon semiciega y su implemen-
tacién por medio del algoritmo EM (Ezpectation Mazimization), que transforma
el problema de maximizar la verosimilitud en una serie de problemas més sencillos

que si tienen solucién analitica.

4.1. Estimacion de los parametros del receptor

Cuando el filtro del receptor elimina la MAI y compensa la distorsion producida
por el canal, la estimacién blanda y(n) es la suma de dos variables aleatorias: el
simbolo transmitido por el usuario deseado, b;(n), y un término de ruido aditivo
gaussiano g(n). Si denotamos como w, el filtro éptimo capaz de igualar el canal

y eliminar por completo la MAI, resulta:
y(n) = wlx(n) = Abi(n) + gs(n) (4.1)

donde A; es un factor complejo, que depende tanto del canal como del filtro. El
término gs(n) es una variable aleatoria compleja gaussiana con media cero y va-

rianza

oj = Ellg(n)l’] = B [|wlgn)"] = E [wg(n)g" (n)w.]

= wl'E [g(n)g"(n)] w. = agwfw* (4.2)

siendo E [g(n)g!(n)] = 071, la matriz de covarianza del ruido a la entrada del
filtro.

En [1] se demuestra que la f.d.p. de una estimacién blanda y(n) es

1 Jy(n)—A%bi(nnz
fuo(y(n) = famin)y+asn) = FEM") e ’f (4.3)
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donde © = [w,, A;] es un conjunto de pardmetros a estimar y E, |-] es la esperanza
respecto al simbolo transmitido por el usuario deseado. Los simbolos transmiti-
dos por los distintos usuarios (by(n),bz(n),...,bx(n)) se modelan como variables
aleatorias discretas i.i.d. (éndependientes e idénticamente distribuidas) con f.m.p.
(funcion de masa de probabilidad) conocida y alfabeto finito.

Como se vio en la seccion 1.3, en los sistemas multiportadora el efecto dispersivo
del canal es despreciable en comparacién con el que se produce en los sistemas
monoportadora por lo que se puede considerar que no hay ISI, es decir, los simbolos
transmitidos no interfieren entre si. Si los simbolos transmitidos no interfieren los
unos con los otros, tampoco lo haran las observaciones ni las estimaciones blandas
que de ellas se deriven. Por lo tanto, podemos considerar que las estimaciones
blandas correspondientes a una trama de K simbolos son independientes entre si.
Entonces la f.d.p. conjunta es equivalente al producto de las f.d.p. marginales de
cada una de las estimaciones

K g 1

fyoly) = [] froly(n) = <7%Uf) I1 B

donde y = [y(0),y(1), ..., y(K — 1)]".

Una vez calculada la f.d.p. conjunta, se puede aplicar facilmente el principio de

e f (4.4)

|y<n>—Aibi<n>2]
2

estimacion de méaxima verosimilitud, que resulta en el problema de optimizacion
© = argmax { fye(y)} (4.5)

donde © = [\?v, Al] son estimaciones de los coeficientes del receptor lineal, w, y de
la amplitud compleja, A; . En lugar de maximizar la funcién fy.e directamente,
y con el objetivo de simplificar la resolucién del problema, se puede maximizar el

logaritmo natural de esa funcion,

O = arg mgx {L£(©)} (4.6)
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_\y(n)—Aébxn)F K-1 _|y<n)—A§bi(n>\2
e ’f = Zlog Ebz-(n) e i
n=0
(4.7)

es la verosimilitud logaritmica de © respecto al bloque de estimaciones y = [y(0),

donde

K-1
ﬁ(@) = log (H Ebi(n)
n=0

., y(K —1)]T y ha sido obtenida hallando el logaritmo de la funcién de densidad
que aparece en la ecuacion (4.4), e ignorando las constantes que no aportan nada al
problema de optimizacién. La funcién £(0) es una funcién no cuadratica que tiene
varios maximos locales. La solucién al problema (4.6) garantiza que las estimaciones
blandas son de la forma dada por la ecuacién (4.1), es decir, que tienen una f.d.p.
proxima a fap,(n)+g;(n)- Sin embargo, en los sistemas de comunicaciones CDMA
todos los usuarios utilizan la misma modulacién, por lo que las variables aleatorias
bi(n),ba(n),...,bn(n) estan idénticamente distribuidas. Por lo tanto, las f.d.p. de las
estimaciones blandas de los diferentes usuarios solo se diferencian en la amplitud
compleja (A4;, j =1,...,N), que es desconocida a priori, y al resolver el problema se
puede obtener una solucién que capture la senal de uno de los usuarios interferentes.
Esta ambigiiedad surge también en otros métodos aplicados en la cancelacién de

MATI y se suele denominar problema de captura [9).

4.2. Supresién semiciega de interferencias

Una posibilidad para resolver el problema de captura descrito en la secciéon
4.1 es utilizar una secuencia de entrenamiento. Se obtiene asi una aproximacion
semiciega que emplea tanto el conocimiento a priori de un conjunto de simbolos
incluidos en la trama como la informacion estadistica de la senal recibida.

Como ya se comentd al inicio del capitulo, el problema de optimizacién derivado
del criterio ML no tiene solucién analitica. Por consiguiente, para maximizar la
funcion de la ecuacion (4.7) serd preciso emplear un método numérico. En la seccién

4.2.1 se describira el uso del algoritmo EM con este propdsito.
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Sin pérdida de generalidad, se puede suponer que los simbolos de la secuencia de
entrenamiento,by, son los M primeros de la trama, es decir, b; = [b;(0), ..., b;(M —
1)]”. Condicionando la esperanza que aparece en la ecuacién (4.7) respecto de los
simbolos de la secuencia de entrenamiento, que ya son conocidos a priori, se obtiene
un filtro cuyos coeficientes se calculan como la solucién a

y()—Asbi(n)|?

K-1
~ / . o2
W= argmax {ﬁ(W*ﬂbt = EOZ log (Ewnbt [6 ! D}
M-1 K-1 _lym—A3b;(m)|?
o ’ _ 1. 2 _ o2
= argrglvlg{ > (y(n) = Aibi(n)|* = ) log (Em(n) e ! D }

’ - (4.8)

Puesto que el primer término de la ecuacion (4.8) es cuadratico y, por tanto, tiene un
unico minimo, el hecho de conocer a priori un conjunto de simbolos suficientemente
grande de la trama restringe el problema planteado en las ecuaciones (4.6) y (4.7),
y lo convierte en un problema con una solucién tnica. Otra ventaja de conocer una
secuencia de simbolos es que es posible corregir la amplitud y la fase de y(n) de

manera que coincida con la de b;(0), ..., b;(M —1). Esto se traduce en la posibilidad
de fijar A; = 1 a priori y calcular el filtro receptor como

M—1 K—-1 7|y<n)—gi<n>|2
W =argmin g > [(y(n) — bi(n)* = 3" log | By [¢ 7T (4.9)
* n=0 n=M

Asi pues, la resolucion del problema planteado por la ecuacién (4.9) permite obtener

un filtro capaz de extraer los simbolos del usuario deseado, evitando la captura de la
senal de alguno de los usuarios interferentes. Sin embargo, el problema no tiene una
solucion cerrada, por lo que para resolverlo serd necesario emplear algiin método

numérico. Un método muy adecuado a este tipo de problemas es el algoritmo EM.

4.2.1. El algoritmo EM

El algoritmo EM [8] se emplea fundamentalmente en problemas de estimacién

paramétrica. Parte de la hipdtesis de que existen un conjunto de datos no observa-
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dos, cuyo conocimiento simplificaria notablemente el problema de estimacion. Es

un algoritmo iterativo que consta de dos etapas:

1. Etapa E: Los datos incompletos (observados) y la estimacién actual de los
parametros se utilizan para calcular un conjunto de estadisticos suficientes
para los datos completos. Los datos completos resultan de la unién de los

datos incompletos y los datos no observados.

2. Etapa M: A partir de los estadisticos calculados en la etapa E, se actualiza

la estimacién de los parametros.

Se puede demostrar que la secuencia de estimaciones asi construida es mondétona

no decreciente en verosimilitud [8, 15].

4.2.2. Supresion semiciega de interferencias aplicando EM

En el problema planteado por la ecuacién (4.9), los datos incompletos son las
estimaciones blandas y(n), n =0, ..., K—1, los datos no observados son los simbolos
de la trama que no forman parte de la secuencia de entrenamiento b;(n), n =
M, ..., K — 1, y los datos completos son vectores extendidos formados a partir de
una estimacion blanda anadiendo su correspondiente simbolo transmitido y,(n) =
[y(n),b;(n)]*, n=0,..., K—1. Se pueden agrupar en una matriz de datos completos
Y. =ly.(0),...,y.(K —1)]. Aplicando la definicién de probabilidad condicionada,

la f.d.p. de Y, fy w.(+) puede descomponerse como

fy.w.(Ye) = er|y;W* (Ye) fy;w. (¥) (4.10)

donde w, se refiere al filtro 6ptimo e y = [y(0), ..., y(K — 1)].

Calculando el logaritmo de las expresiones a ambos lados de la igualdad (4.10),
despejando a continuacién la verosimilitud fy.w,(y), y calculando luego la espe-
ranza respecto de la variable Y.|y, br, que representa el condicionamiento de los

datos completos respecto de los datos observados y la secuencia de entrenamiento,
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resulta

log(fy;w*(}’)) = EYe\y’bT;vAv(i)[lOg(er;w*(Y6>>
log(er‘y;w*(Ye)ﬂ (4'11)

puesto que trivialmente se verifica que

EYe|y,bT;VV(z‘) [10g(fy;w* <Y>>] - IOg(fy;w* (Y)) (4'12)

Definiendo
U ¥ (D) = By ey 198 (7w (V) (413
VW w(i) = By yvhwe [1og ( Y. yw. (Ye))} (4.14)

y sustituyendo las ecuaciones (4.13) y (4.14) en la ecuacién (4.11) se obtiene

log(fyw.(y)) = U(W., w(i)) = V(w., w(i)) (4.15)

que es la expresion de la verosimilitud logaritmica log(fy.w,(y)) en base a las
funciones U y V.

No es dificil usar la desigualdad de Jensen para demostrar que [15]
V(w,w(i)) < V(w(i),w(i)) Vw (4.16)
Teniendo en cuenta ésto y eligiendo w(i + 1) tal que
Uw(i+ 1), w(i) = U(W(i), w(i)) (4.17)

la verosimilitud logaritmica dada por la ecuacién (4.15) es mondtona no decreciente

con respecto a cada nueva estimacion del filtro pues

log (fy v (¥)) = UGHG+ 1), W(0) = V(w(i + 1), Ww(0))
> U(E), (i) = V(W (i), w(i) = Log( fy (s (¥)
(4.18)
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Por lo tanto, cada nueva estimacién del filtro se va a obtener como
w(i+ 1) =arg mvzéx {U(w,w(i)}. (4.19)

En la secciéon 4.1 se explicod que, puesto que en el sistema de comunicaciones consi-
derado no hay ISI, tanto los simbolos transmitidos como sus estimaciones blandas
correspondientes son independientes. Por lo tanto, la f.d.p. de la matriz de datos
completos, er;w*v se puede calcular como el producto de las f.d.p. marginales,

fy_w., de cada uno de los vectores extendidos, es decir,

Iy.w. (Yo =[] fy.w.(y.) (4.20)
n=0

donde, a su vez, la f.d.p. fy .w, puede calcularse como

fy.w.(ye) = Jfy.w.

= fymbim):w. (Y(1)[bi(n)) fo,n) (bi(n)) (4.21)

Dado que, segtn la ecuacién (4.1) y teniendo en cuenta que A; =1, fym)p;(n);w, €5
una f.d.p. normal de media el simbolo transmitido y varianza la varianza del ruido

a la salida del filtro (fym)p,(m):w. = N(bi(n),07)), se verifica que

1 _|y<n>;gi<n)|2
fyw.(ye) = —=3e€ 7 fo(bi(n)) (4.22)
7T0'f
Por lo tanto
K-1 1 7\9(”)*31'(")\2
Y ow. (Ye) = L[O F‘]%fb(bi(n))e ! (4.23)

Sustituyendo (4.23) en (4.13) resulta
r K-1 1 _\y(nH;i(n)\? i
U(W*>VAV<Z)) = EYe|y’bT;W(i) IOg H _be(bl(n))e 7

= 1 BIOSHOAN
EY .y brwii) Zlog Ffb(bi(n))e i
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M-1 _ ly(m)—bi(n)|?
| 1 —
= og —26 f
o

Kl 1 _lym =y
+ EYe|y,bT;W(i) Zlog W—U]%fb(bi(n))e 7f
(4.24)

que es la expresion de U (w.,, W(i)) que se va a maximizar de acuerdo con la ecuacién
(4.19). Asi pues, teniendo en cuenta que los simbolos no conocidos se modelan como
variables aleatorias uniformes y, por tanto, f,(b;(n)) es una constante , se obtiene

que

wii+1) = arg%x{u(w*,W(i))}

M-1 1 _\y(n)—gi(m\?
= argmax E log | —=e 7f
&I & 71'0']%

n=0 o 1 7@
+ EYe\y,bT;vV(i) [;4 log (F‘]%fb(bi(n))e oy )] }
M—-1
= argmin { ; ly(n) — bi(n)|*
K-1
+ By ywa [;A;Iy(n) - bi(n)IQI } = arg min {M(w)}

(4.25)

Para minimizar la expresién entre corchetes de la ecuacion (4.25) (denominada de
aqui en adelante M(w)) serd preciso calcular su gradiente con respecto a wf que,

teniendo en cuenta las propiedades del gradiente, resulta ser

Ve MW)] = 3 Vagaly(n) — bi(n)

K-1
+ Ey.ywe ZVWH|y(n)_bi(n)|2] (4.26)
n=M

Calculando ahora el gradiente del término |y(n) — b;(n)|?

Vs [[y(n) = ()] = Vgn | (wx(n) = bi(m) (w¥x(n) = bi(n))"
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= Vwa [Wwx(n)x" (n)w — w"x(n)b}(n)
— bi(n)x" (n)w + |bi(n)|*]

= x(n)x"(n)w — x(n)b}(n) (4.27)

y sustituyendo en la ecuacién (4.26)

Vi [M(w)]

- (x(n)x" (n)w — x(n)b(n))
EYe\y;W(i) [z_: (X<”)XH<”)W - X(”)bf(n))]

x(n)x" (n)w — x(n)b;(n)
- Ebl(n)|y(n) W(4) (b7 (n)] x(n)

(4.28)

donde se ha tenido en cuenta que la expresion x(n)bf(n) solo depende de la n-ésima

columna de la matriz de datos completos, es decir, el vector y,(n), por lo que

By, iy X6 (n)] = Ey_ )y X(0)0; (0)] (4.29)

Ademas, puesto que la unica parte aleatoria de y,(n)|y(n) es b;(n), se verifica que

Ey mylymyw [

= Byl [

Una vez calculado el gradiente se iguala éste a cero

2 x(n)x" (n)w — 2 x(n)b;(n)
- By gy v 107 (n)] x(n) (4.30)
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y se despeja el filtro w

S kX mw = S xmb0) + 3 Ey o [ 0] x(0)
s " __
w = ( x<n>xH<n>) (Zx<n>b:<n>
+ - By () ymy ey 107 ()] X(”)) (4.31)

Por la definicion de la esperanza estadistica se verifica que
Eyy6., [6(0)] = Z fbly;éi,j(b)d)(b) (4.32)
b

Si se desarrolla la f.d.p. que aparece en la ecuacién (4.32) aplicando el teorema de

Bayes resulta

_ly-bl? _ly-bl?
Fypo., ) fi(b)e e e “ub
Fsor, (b) = == _ T T (4.33)

fy;@z',j<y) o gilb] Zbe o'z‘b

Ey

donde a;b es la varianza de la variable aleatoria y|b. Sustituyendo (4.33) en (4.32)

se obtiene
_ly=b2

By, [9(0)] = Lo Uy:_ﬁ(b). (4.34)

Zb e ag\b

Siendo b = b;(n), y = y(n), ¢(b) = bi(n) y USIb = o} (pues la varianza de una

estimacion blanda conocido su simbolo transmitido correspondiente es la varianza
del ruido filtrado) la esperanza condicionada que aparece en la ecuacién (4.31) se

puede escribir como

 ly(n)=bi(n)|?

. Zbi(n) € I b; (n)
By lymywy 107 (0)] = NSRS (4.35)

o2
Zbz‘(”) € !
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Finalmente, sustituyendo (4.35) en (4.31) y teniendo en cuenta que el filtro w
asi calculado se corresponde con una nueva actualizaciéon de los coeficientes del

filtro receptor, w(i 4+ 1), resulta

Wi t1) = ( - x(n)x%)) ( = x(n)b:(n)

n=
|y<n>fgi<n>\2
K-—1 o

D ba(n) € 7 x(n)bi(n)

_ly(m)=b;(n)|2

(4.36)

En la ecuacién (4.36) se observa que para actualizar los coeficientes del filtro en
cada iteracion del algoritmo EM es preciso conocer la varianza del ruido a la salida
del filtro 0]%. Teniendo en cuenta que dicha varianza depende a su vez del filtro w
(ecuacién (4.2)), es posible actualizar o7 de forma muy sencilla cada vez que se

actualicen los coeficientes del filtro w de la siguiente forma

o7(i + 1) = w (i)W(i)o? (4.37)

El valor de la varianza o7 (i + 1) se utilizard en el calculo de w(i + 1). El algoritmo

resultante se resume en el cuadro 4.1.

SAGE (Space Alternating Generalized EM)

El SAGE es una generalizacién del algoritmo EM que se utiliza cuando no es sen-
cillo (o conveniente) aplicar EM sobre todos los pardmetros a estimar simultanea-
mente. En esos casos, la idea subyacente en esta nueva aproximacién es aplicar
de forma alternada el algoritmo EM sobre conjuntos disjuntos de parametros. Es-
to supone un ligero incremento en la complejidad computacional con respecto al
algoritmo EM, pero también da lugar a una mayor velocidad de convergencia [3].

En el problema de optimizacién planteado por la ecuacién (4.9) hay dos con-
juntos de parametros que es necesario estimar: por un lado el de los coeficientes

del filtro y, por otro, un conjunto cuyo unico elemento es la varianza del ruido a la
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Inicializacién del algoritmo:

R.(K) = Y5 x(n)x(n)!

W(-1) = wis = (FR.(K)) (M)
6?(0) =0
1=0

Paso iterativo (hasta la convergencia)

W - )X ()b ()12

52 ()
nle ~ ~ K—1 2b:(n)€ f X(n)b}(n)
W(Z) = RCE(K) p(M) + Zn:M — \WH(ifl)X(n)fb'(n)P

2.
&4(1)
Zbi(n) € f

63(i+1) = w (i)W(i)o?

t=1+1

Cuadro 4.1: Pseudocddigo del algoritmo EM.
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salida del filtro. La estimacion de los coeficientes del filtro por medio del algoritmo
EM ha sido descrita en detalle a lo largo de la seccién 4.2.2. Por lo tanto, solo
falta estimar J]% utilizando el algoritmo EM de forma anédloga a como se hizo para
estimar el filtro w. Se trata de maximizar la verosimilitud de una trama de esti-
maciones eligiendo un valor apropiado de UJ%. Para ello se procedera siguiendo los
pasos dados para obtener w con la salvedad de que ahora UJ% no es una constante
sino el pardmetro a estimar. Asi pues, fijando w al valor de su estimacién i-ésima,

w = W(1), se tiene

U3 ,350) = By b log (fYE;W(i)ﬂ?*(Ye))] (4.38)

A partir del resultado obtenido en (4.24) y teniendo en cuenta la nueva definicién
de la funcién U dada por la ecuacién 4.38, en la que depende de la varianza que
se desea estimar y de la utilizada en la iteracion anterior, se puede continuar el

desarrollo de U(c% ,&7(i)) del siguiente modo

Uod 530 = 3 (10g (fla(m)) — Tog (w02 - ly(n) ;%bz«nn )
T By )W) 63 () [Z <log (f»(bi(n)) — log (7?012‘*> _ ly(n) ;]%bi(nﬂ )]

= Klog (fylbi(n) — K log (w0?, ) - 3 (!y<n) —Qbi(n)rz>

K-1
S B [ BOP
bi(n)|y(n);W (i),62 (i) 2

Of,

3

donde y(n) = w" (i)x(n).

Se maximiza a continuacién U(oF, 57(i)) respecto a o calculando para ello su

derivada parcial
0 LS ([ ly) = bin)?
st i) = nly X (M0
80? O']% % (O']%)2
K-1
ly(n) — bi(n)?
T Zbenny(n);w),&;(i) 2
(o%)

n=

(4.39)
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M—-1

1 ly(n) — bi(n)|?
- ey (M

n=0
K-1
ly(n) — bi(n)|?

+ By (m)ly(n)iwii) 2(i) [ UJQC (4.40)

n=M

Igualando el resultado final de la ecuacién (4.40) a cero resulta

L [y K—1
K == [Z ly(n) = bi(n)[* + ZEb )y Wio2() 1Y) = bi(”)ﬂ]
U
L [
= e |3 ) 8O+ 3 Enasanago I -0 ]|
n=0
(4.41)
Y teniendo en cuenta la ecuacién (4.34)
Iy —b; ()|
M-1 K—1 20) 2
vy 1 2w T y(n) = bi(n)]
67+ 1) = 2 | D ly(n) —bi(n)* + - o
n=0 n=M Zbi(n) e B0
(4.42)

La ecuacién (4.42) proporciona una estimacién de la varianza a]% mucho mas ajus-
tada que la dada por la ecuacién (4.37) y serd, por lo tanto, la que se utilizard en
la practica.

El algoritmo SAGE consiste esencialmente en estimar alternativamente los co-
eficientes del filtro y de la varianza utilizando el algoritmo EM. Su pseudocodigo
serd, por lo tanto, idéntico al del algoritmo EM (cuadro 4.1) salvo en la estimacién
de la varianza, donde se empleard la expresion dada por la ecuacién (4.42). Se

muestra en el cuadro 4.2.

4.3. Conclusiones

Cada una de las aproximaciones clasicas descritas en el capitulo anterior pre-

senta algin inconveniente a la hora de llevarlas a la practica. Por un lado, los
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Inicializacién del algoritmo:
- I
R.(K) = 3, x(n)x(n)"

p(M) = Y050 x(n)b; (n)

Paso iterativo (hasta la convergencia)

W DX -t ()2
&2 (i)
f

X(n)bj (n)

W(i) = Ry(K) | B(M) + Tp)y 2

B \WH(ifl)éc(n)*bi(n)P
52(i)
2b;(n) @ f

63(i+1) = % |Zaso' W (D)x(n) — bi(n) P+

- \WHmXQ(n)fbi(an
1 oy € 77 W ()X (n) b (n) 2
W )X ()b (n) 12
#2(i)
2bi(n) € f

K3

t=1+1

Cuadro 4.2: Pseudocdédigo del algoritmo SAGE.

o7
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detectores MMSE y decorrelador parten de un conocimiento completo de la matriz
de cddigos distorsionada, y en problemas practicos de cancelacion de MAI, esta
informacion no esta disponible para el receptor.Por otra parte, los algoritmos ba-
sados en minimos cuadrados (LS, RLS y RLS DD) precisan de una secuencia de
entrenamiento de gran longitud para obtener unos resultados satisfactorios (como
se ilustrard en el préximo capitulo). Ademas, el algoritmo RLS DD tiene un pro-
blema adicional, que es el fenémeno conocido como propagacién de errores y que
ya ha sido explicado en detalle en la secciéon 3.1.4.

Para paliar las mencionadas deficiencias que afectan a métodos de supresion de
interferencias clasicos como LS o RLS, en el presente capitulo se ha expuesto una
aproximacién basada en el principio de méaxima verosimilitud (ML) que mejora
en gran medida las técnicas que se han venido empleando hasta la fecha. La idea
bésica que da origen a esta nueva aproximacion es la siguiente: partiendo de la
hipdtesis de que existe un filtro 6ptimo capaz de suprimir por completo la MAI e
igualar el canal, al aplicar dicho filtro sobre el vector de observaciones se obtiene
una estimacion blanda que estd formada por el simbolo transmitido (posiblemente

con un factor de escala complejo) y un término de ruido, es decir
y(n) = Abi(n) + gg(n) (4.43)

para el caso del usuario ¢. Es posible calcular la f.d.p de las estimaciones blandas
asi obtenidas, que claramente depende de los coeficientes del filtro. Se puede con-
siderar esta f.d.p. como una densidad objetivo y aplicar sobre ella el criterio ML
para estimar el filtro w. La resolucién del problema asi planteado garantiza que las
estimaciones que se obtienen con el filtro tienen una distribucién de probabilidad
cercana a la de A;b;(n) + gs(n) [1].

De acuerdo al modelo MC-CDMA propuesto, todos lo usuarios del sistema
utilizan la misma modulacién (y por tanto b;(n) son variables aleatorias i.i.d. Vi, n),
por lo que la f.d.p. de sus estimaciones blandas solo se va a diferenciar en un factor

complejo desconocido a priori. Se hace necesario algin mecanismo que permita
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extraer correctamente la senal del usuario deseado, estadisticamente indistinguible
de las senales de los usuarios interferentes. En el presente trabajo se ha utilizado
una aproximacién semiciega para resolver el problema de captura, que consiste en el
uso de un numero reducido de simbolos piloto. De esta forma se puede asegurar la
unicidad de la solucién del problema de estimacion planteado evitando la captura de
interferencias. La aproximacion basada en estimacion ML propuesta no da lugar a
soluciones analiticas. Un algoritmo numérico especialmente adecuado para resolver
este tipo de problemas es el método de Esperanza-Maximizar (EM), que permite
obtener una expresion para actualizar iterativamente los coeficientes del receptor.
En las ecuaciones recursivas del algoritmo EM interviene la varianza del ruido
a la salida del filtro w. Esta puede ser actualizada iterativamente mediante un
procedimiento ad hoc muy simple. Sin embargo, también es posible emplear el
principio ML y la metodologia SAGE [3]| para llevar a cabo la actualizacién de
este parametro. SAGE es una generalizacion del procedimiento EM con mejores
propiedades de convergencia y un amplio rango de aplicaciones.

La técnica de supresion de interferencias basada en el principio ML propuesta
en el presente trabajo tiene unos requisitos computacionales considerablemente
superiores a los de las técnicas clasicas vistas en el capitulo 3. Esto es debido a
que no es posible obtener una soluciéon analitica al problema de optimizacion que
plantea, sino que es preciso realizar sucesivas actualizaciones de los coeficientes
del filtro hasta que estos converjan a una solucién definitiva. Por tanto, no es
posible acotar el nimero de operaciones que son necesarias para calcular el filtro
en base a los parametros del sistema de comunicaciones, sino que existe una cierta
incertidumbre asociada al tiempo de calculo que se va a necesitar para alcanzar
una solucién definitiva.

A cambio de esta relativamente alta complejidad computacional, el algoritmo
EM solventa la mayor parte de los problemas que afectan a las aproximaciones

clasicas vistas en el capitulo 3. Primeramente, EM no necesita conocer el canal de
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comunicaciones, lo cual es una ventaja importante, pues normalmente es descono-
cido o dificil de estimar. Por otro lado, a diferencia de los algoritmos LS, RLS y
RLS DD, EM utiliza la informacion estadistica disponible a priori de los simbolos
transmitidos y del ruido aditivo. Por ello puede alcanzar un mejor rendimiento que
el algoritmo LS y sus variantes utilizando las mismas observaciones y los mismos
simbolos piloto. Por tltimo, el algoritmo EM, al no realimentar decisiones, no sufre
de propagacion de errores como RLS dirigido por decision.

Por lo tanto, esta nueva aproximacién a la supresion de interferencias basada en
el principio ML ofrece a priori varias ventajas frente a la técnicas clasicas estudiadas
en el capitulo 3. En el proximo capitulo se presentan resultados de simulaciones

por ordenador que ilustran la validez del método propuesto.



Capitulo 5

Simulaciones

Para comparar el rendimiento de los diferentes algoritmos se han realizado di-
versas simulaciones por ordenador. Tienen por objeto determinar la probabilidad
de error y el error cuadréatico medio (MSE o Mean Square Error en inglés) de las
diferentes técnicas de supresion de interferencias descritas en el presente trabajo
y estudiar como varian dichas magnitudes al modificar algunos de los pardametros
tipicos que afectan al rendimiento de las mencionadas técnicas. Concretamente se
va a mostrar como afecta a la probabilidad de error de simbolo (Pe) y al MSE la
variacion de la relacién senal a ruido (SNR: Signal to Noise Ratio), de la longitud

de la secuencia de entrenamiento, M, y del nimero de usuarios N.

5.1. Parametros de la simulacion

En todas las simulaciones se han asumido diversas consideraciones generales
acerca del sistema de comunicaciones. Todos los usuarios del sistema emplean una
modulacién QPSK (Quadrature Phase Shift Keying). Por tanto, el alfabeto de los
simboloses A = {—1,1, —7, 7}, siendo j la unidad imaginaria. La longitud de cédigo
es ocho (L = 8) y se ha considerado una trama de tamano K = 400 para ejecutar los

diferentes algoritmos que daran lugar a los distintos filtros (uno por cada técnica de
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supresion de interferencias). Una vez calculados todos los filtros, se utilizardn éstos
sobre una secuencia de observaciones de tamano 1.000.000 para estimar el valor
de la probabilidad de error alcanzado por cada técnica. Se ha procedido de esta
manera porque, por un lado, es preciso emplear una longitud de trama muy grande
para calcular probabilidades de error puesto que para SNR’s grandes la tasa de
fallos puede llegar a ser muy reducida (del orden de 107° o incluso més baja) y, por
otro, es inviable simular la deteccion de 1.000.000 de simbolos repartidos en 2500
tramas de 400 simbolos, pues el tiempo necesario para completar la simulacion seria
extraordinariamente elevado. Asi pues, se han estimado los coeficientes de cada uno
de los filtros sobre una trama del tamano usual, y se han empleado dichos filtros
sobre tramas de una longitud muy superior para obtener unas estimaciones de las
probabilidades de error mas precisas.

Para que los resultados plasmados en las graficas tengan la mayor fiabilidad po-
sible, se han obtenido promediando los resultados obtenidos para un conjunto de 20
canales generados aleatoria e independientemente. Cada canal queda completamen-
te determinado por su matriz H. Las columnas de la matriz H se corresponden con
los canales de los diferentes usuarios y se generan utilizando un proceso autorregre-
sivo de orden 2 con la finalidad de que exista una cierta correlacién entre muestras

contiguas de la transformada de Fourier de un determinado canal. Asi pues

donde u(k) = N(0,02). A la desviacién tipica o2 se le suelen asignar valores

pequenos (en las simulaciones presentadas o2 = 0,01). Permite introducir alea-
toriedad en la construccién de los diferentes canales, sin que por ello deje de
existir cierta correlacion entre muestras contiguas de la DFT de cada uno de
ellos. Los coeficientes a; y as se pueden elegir arbitrariamente segiin la correlacion

que se desee entre subportadoras (para los resultados mostrados en las gréficas

1—0'3 o

5 0,4950). Para que el proceso autorregresivo considerado sea

a; = Qo =

estacionario los valores elegidos para representar las muestras del i-ésimo canal,
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H;(0),..., H;(L — 1), son el resultado de iterar sobre la ecuacién (5.1) 200 veces
antes de fijar el canal, es decir, se inicializa el proceso AR con H;(—200 + L — 2)
y H;(—200 + L — 1), que siguen una distribucién normal de media 0 y desviacién
tipica v/3. Este tltimo valor se ha elegido al azar y no tiene ninguna repercusién
en los resultados que se van a mostrar pues, como ya se ha comentado con ante-
rioridad, entre los objetivos de las distintas técnicas de supresion de interferencias
descritas se encuentra el de llevar a cabo la igualacion del canal. Unicamente sir-
ve para garantizar la suficiente diversidad en las condiciones iniciales del proceso
autorregresivo.

Como se puede ver en la ecuacion (2.6), para calcular los vectores de observacio-
nes x(n) se necesita la matriz de cédigos distorsionada, D. Esta matriz se calcula
multiplicando elemento a elemento la matriz H por una matriz de cédigos C. Los
elementos de la matriz C se han generado como muestras de una variable aleatoria
uniforme binaria(C;; ~ U(%£1)). Es conveniente que la correlacién cruzada entre
las columnas de la matriz (los c6digos de los diferentes usuarios) sea lo més baja

posible.
Se ha generado una matriz de cédigos de dimensiones 8 x 5

1 1 1 -1 1
1 -1 -1 -1 -1
-1 1 -1 -1 -1
-1 1 -1 1 -1

Covma = | ) 1 1 _1 1
-1 1 -1 -1 1
-1 1 1 -1 -1
1 1 1 -1 -1

y otra de tamano 8 x 11

1 1 1 -1 1 1 1 1 -1 1 1]

1 -1-1-1-1 -1 1 -1 -1 1 -1
-1 1 -1 -1 -1 1 1 1 1 1 1
-1 1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1-1 -1 -1 1 -1 -1 -1 -1 1
-1 1 -1 -1 1 1 -1 1 1 -1 -1
-1 1 1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 -1

11 1 -1 -1-1-1 1 1 -1 1
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Ambas matrices poseen una baja correlacién entre sus columnas segun las com-
probaciones hechas y, por tanto, son aptas para ser utilizadas como matrices de
cdédigos. La matriz denotada por Cgyg s se empleard para medir la probabilidad
de error y el MSE en funcién de la SNR y de la secuencia de entrenamiento M
(en ambos casos se supone que el sistema estd siendo utilizado por cinco usuarios),
mientras que Cy se utilizard para estudiar como varian esas mismas magnitudes
en funcion del nimero de usuarios. La segunda dimensién de esta ultima matriz
(once) es el niimero méaximo de usuarios para el que se va a estudiar el rendimiento
del sistema, de tal manera que para probar el sistema con un numero inferior de
usuarios solo es necesario eliminar por la derecha algunas de las columnas de Cy.

Asi pues, en las simulaciones no se han generado matrices de cédigos al azar,
sino que se ha empleado o bien Cgnp s, 0 bien Cy.
Para una velocidad de transmision fija, la tasa de errores en un sistema de
comunicaciones digitales depende de la SNR, que definimos como
P,
SNR =10log,, — (dB) (5.2)
By
siendo P; la potencia de senal y P, = ag la potencia del ruido.
Teniendo en cuenta que cada usuario del sistema tiene una SNR distinta puesto
que cada uno puede transmitir con una potencia diferente, la SNR para el i-ésimo
usuario es:

P
SNR; =10log,;, — 2 (dB). (5.3)

g

Es sencillo calcular la varianza del AWGN a partir de la SNR de operacion del

sistema. Atendiendo a la ecuacién (2.6) de la pagina 22, la potencia de la senal se

[e) e

- E iidf[db* ] iideEbk (7)b;(n)]

k=1 j=1 k=1 j=1

calcula como

P, = E[b"(n)D"Db(n)
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N

= Z Zde B EL ()] + ) _dfdE i)  (5.4)

=1

Suponiendo que la esperanza de los simbolos que transmiten los usuarios es nula

(E[bi(n)] = OVi), circunstancia que se da en la mayor parte de los sistemas de
comunicaciones,
N N
Py=> dfd;E [|b;(n)]*] =03 Y _dld, (5.5)
j=1 Jj=1

donde of = E[|b;(n)|?] es la potencia de los simbolos.
La potencia Py es la potencia de la senal que le llega al receptor y es la suma
de las potencias individuales recibidas para cada uno de los usuarios del sistema,

siendo

P, = o2dfd; (5.6)

la potencia de senal recibida para el i-ésimo usuario del sistema.

Sustituyendo (5.6) en (5.3) y utilizando la definicién de P,

o2dfd;
g
\
o, = 10~ o to2dHd, (5.7)

Por lo tanto, la ecuacién (5.7) permite obtener la varianza del ruido 02 asociada a

una determinada SNR para un determinado canal de comunicaciones.

5.2. Breve descripcion de los algoritmos simula-
dos

En esta seccion se introduciran brevemente cada uno de los algoritmos utilizados
en las simulaciones de la seccién 5.3. En todos ellos el rendimiento esta limitado
claramente por el valor de la SNR, por lo que las descripciones se centraran en

otras particularidades de cada algoritmo individual.
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= SAGE: Por su mayor velocidad de convergencia y por su mejor rendimiento
se ha simulado el algoritmo EM generalizado (SAGE), cuyo pseudocédigo
puede consultarse en el cuadro 4.2. Se considera que el algoritmo converge
cuando |w (i) —w(i—1)* < 1078, permitiéndose un méximo de 100 iteraciones

para alcanzar la convergencia.

» LS(M): Es el algoritmo de minimos cuadrados (Least Squares) utilizando
una secuencia de entrenamiento de M simbolos (M < K'). Cuanto mayor sea
el valor de M mas precisas seran las estimaciones que se obtengan con el filtro
construido utilizando LS. La expresion empleada para calcular el filtro LS es la
que se muestra en la ecuacién (3.20), teniendo en cuenta que, puesto que solo
son conocidos M simbolos, p debe calcularse de forma aproximada como p =

Mzn o' x(n)bi(n), y que R, se calculard como R, = MZn o x(n)x! (n)

para obtener unos mejores resultados.

» DEC: El detector decorrelador parte de un conocimiento completo de la
matriz de cédigos distorsionada, por lo que su rendimiento no depende en
modo alguno de M. El filtro decorrelador se obtiene como la i-ésima fila de

la pseudoinversa por la izquierda de la matriz D (pagina 28).

= MMSE: Obtiene los coeficientes del filtro minimizando el error cuadrético
medio esperado (Minimum Mean Square Error) y tampoco hace uso de la
secuencia de entrenamiento. La expresion obtenida para el filtro utilizando el

criterio MMSE es la dada por la ecuacién (3.15).

» RLS: Es la implementacién adaptativa del algoritmo LS (Recursive Least
Squares) y proporciona unos resultados muy similares a los de éste, sien-
do la longitud de la secuencia de entrenamiento, M, un factor crucial. Su

pseudocddigo se muestra en el cuadro 3.1.

INétese que tanto DEC como MMSE proporcionan una referencia teérica de rendimiento, pero

no son receptores practicos.
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= RLS DD: El algoritmo RLS dirigido por decisiéon es una variante del RLS,
en la que se lleva a cabo una realimentacién de de decisiones (estimaciones
duras). En algunos situaciones puede proporcionar mejores resultados que
el RLS, mientras que en otras puede ocurrir lo contrario al tratarse de un
algoritmo sujeto al fenémeno de propagacion de errores. El pseudocodigo

correspondiente es el del cuadro 3.2.

» LS(K): Consiste en utilizar el algoritmo LS para calcular los coeficientes del
filtro suponiendo que son conocidos todos los simbolos de la trama. Puesto
que en la practica es inviable, los resultados que obtenga serviran inicamente
de referencia para comparar con otros algoritmos. La expresion que se utiliza

para obtener el filtro w es la dada por la ecuacion (3.20).

5.3. Resultados numéricos

5.3.1. Probabilidad de error y MSE en funcion de la SNR

La relacion senial a ruido o SNR es el cociente entre la potencia de la senal
transmitida y la potencia del ruido AWGN. En esta seccion se va a estudiar de
que manera la variacion de esta magnitud repercute en la probabilidad de error de
simbolo y en el error cuadratico medio para diversas valores fijos de la longitud de
la secuencia de entrenamiento, M.

Una SNR alta quiere decir que la potencia del ruido es pequena en comparacion
con la potencia de la senal deseada. Por tanto, cuanto mayor sea la SNR, menores
seran los efectos nocivos de la distorsion que el ruido provoca en la senal transmitida
y, en consecuencia, menor sera la probabilidad de error de simbolo. Esto se aprecia
claramente en todas las graficas, pues en todas ellas es posible observar que un
incremento en la SNR siempre lleva asociado un decremento en la probabilidad de
error de simbolo.

En cada figura se muestra una grafica con la evolucién de la probabilidad de
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error y otra que refleja el MSE asociado a las estimaciones blandas, es decir

MSE = 13 lyln) — bin)P (5:5)

siendo y(n) las estimaciones blandas obtenidas para los simbolos del usuario i.
Las figuras 5.1, 5.2, 5.3 y 5.4 ilustran el comportamiento de los distintos algo-
ritmos cuando la longitud de la secuencia de entrenamiento es M = 1, M = 6,
M = 11 y M = 16 respectivamente. Para los algoritmos de minimos cuadrados
una secuencia de entrenamiento de longitud M =1 o M = 6 es insuficiente para
ajustar correctamente los coeficientes del filtro. Asi lo demuestran la curvas de los
algoritmos LS(M), RLS y RLS dirigido por decisién (RLS DD) en las figuras 5.1
y 5.2. En las figuras 5.3 y 54 (M = 11 y M = 16 respectivamente) se aprecia
una clara mejora en el MSE y la probabilidad de error del algoritmo LS. Asi, para
M = 11 y una SNR aproximada de 17, alcanza probabilidades de error del orden
de 1075. Una probabilidad de error de la misma magnitud la alcanza el algoritmo
SAGE para SNR = 12. Por su parte, los algoritmos RLS y RLS DD obtienen un
rendimiento muy inferior al de LS. Es debido a que el algoritmo RLS es adaptativo
y no siempre es capaz de converger a una solucion similar a la obtenida por LS con
tan solo 11 iteraciones para el caso M = 11, 6 16 iteraciones para el caso M = 16.
El algoritmo RLS DD utiliza en un primer momento el filtro que se obtendria con el
algoritmo RLS para hacer estimaciones duras de los simbolos desconocidos, por lo
que su rendimiento va a estar fuertemente condicionado por el funcionamiento de
éste tltimo. Esta incertidumbre asociada a la convergencia del algoritmo RLS (y,
por tanto, del RLS DD) se puede observar en los cuadros 5.5 y 5.7, que muestran
que la desviacion tipica de la probabilidad de error para estos dos algoritmos es
anormalmente elevada en comparacion con los restantes. El comportamiento del
algoritmo SAGE en relacion con la longitud de la secuencia de entrenamiento es
sustancialmente distinto al mostrado por el algoritmo LS. Como se explicé en la sec-
cion 4.2, sélo se necesita la secuencia de entrenamiento para que los coeficientes del

filtro converjan a aquella solucién del problema que corresponde a la extraccién de
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los simbolos del usuario deseado, evitando extraer los de los usuarios interferentes.
Asi pues, el algoritmo SAGE comenzard a proporcionar resultados satisfactorios
tan pronto como sea capaz de distinguir al usuario deseado de los restantes en vir-
tud de la secuencia de entrenamiento. Una longitud M = 1 es insuficiente pues si el
nimero de usuarios del sistema es N = 5, entonces se puede asegurar que al menos
dos de ellos han empleado las misma secuencia de entrenamiento y, por tanto, no
es posible diferenciarlos. Por consiguiente, en la figura 5.1, en la que M = 1, el
algoritmo SAGE no funciona y asi aparece reflejado en la curva que representa su
probabilidad de error. Para M > 6 el algoritmo SAGE ya es capaz de extraer los
simbolos del usuario deseado y su curva de probabilidad de error converge a la de
los algoritmos tedricos. Asi, en la figura 5.2 (M = 6) su curva de probabilidad de
error se ajusta a la de MMSE y LS(K) en todo el rango de SNR’s de interés y de
forma practicamente exacta para SNR > 9 dB. Lo mismo ocurre para el caso de
M =11y M = 16 en las figuras 5.3 y 5.4 respectivamente.

Indudablemente los resultados que se obtienen con cada algoritmo dependen
del canal y por ello se han incluido los cuadros 5.1, 5.3, 5.5 y 5.7 para dar una idea
de cuanto pueden llegar a variar las probabilidades de error en funcién del canal
de comunicaciones empleado. Los cuadros 5.2, 5.4, 5.6 y 5.8 cumplen una funcién

analoga al indicar la desviacién tipica del error cuadratico medio.

5.3.2. Probabilidad de error y MSE en funcién de M

La longitud de la secuencia de entrenamiento, M, es uno de los factores que mas
directamente afectan al rendimiento de los filtros que se obtienen con los algoritmos
examinados. Sin embargo, la importancia de este parametro depende del algoritmo,
como se vio en la secciéon anterior. En esta nueva seccién se mostrara como varia
la probabilidad de error y el error cuadratico medio en funcién del parametro M,
para distintos valores de la SNR.

Cuando la SNR es muy baja, ninguno de los algoritmos proporciona unos re-
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. Probabilidad de error en promedio para M =1
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Figura 5.1: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para M =1

SNR
0 3 6 9 12 15 18
SAGE | 0.1266 | 0.2863 | 0.3564 | 0.3762 | 0.3331 | 0.2748 | 0.3079
LS(M) | 0.1120 | 0.0910 | 0.1506 | 0.1415 | 0.1313 | 0.0870 | 0.1135

DEC 0.0324 | 0.0259 | 0.0110 | 0.0015 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
MMSE | 0.0356 | 0.0275 | 0.0107 | 0.0013 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
RLS 0.1446 | 0.1733 | 0.1924 | 0.1993 | 0.1998 | 0.1991 | 0.1980

RLS DD | 0.0970 | 0.2002 | 0.3278 | 0.3308 | 0.3066 | 0.3330 | 0.3333

LS(K) | 0.0338 | 0.0263 | 0.0103 | 0.0012 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000

Cuadro 5.1: Desviacion tipica de la probabilidad de error para M =1
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SNR
0 3 6 9 12 15 18
SAGE 0.4157 0.6760 0.8557 0.9242 0.8484 0.7119 0.8080
LS(M) | 1044.4158 | 171.3498 | 3544.4406 | 5255.6156 | 240.0060 | 941.1783 | 179.3924
DEC 0.1232 0.0617 0.0309 0.0155 0.0078 0.0039 0.0020
MMSE 0.0419 0.0371 0.0261 0.0156 0.0084 0.0042 0.0021
RLS 0.2356 0.2698 0.2902 0.3028 0.3109 0.3160 0.3190
RLS DD 0.4079 0.5935 0.8259 0.8246 0.7900 0.8626 0.8737
LS(K) 0.0396 0.0330 0.0229 0.0139 0.0077 0.0040 0.0020
Cuadro 5.2: Desviacién tipica del MSE para M =1
. Probabilidad de error en promedio para M = 6
10 & T m FL‘ T T T T = T . + SAGE
) —B- LS(M)
DEC
MMSE
— RLS
RLS DD
<~ LS(K)
14 16 18
SNR
, MSE en promedio para M = 6
10 T T T e SAGE
—B- LS(M)
DEC
MMSE
— RLS
W 1 RLS DD
g 10 & _— 1| % LS(K)

Figura 5.2: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para M = 6
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SNR
0 3 6 9 12 15 18
SAGE | 0.1859 | 0.1481 | 0.0108 | 0.0012 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
LS(M) | 0.1213 | 0.1468 | 0.1449 | 0.1443 | 0.1933 | 0.2456 | 0.2266
DEC 0.0324 | 0.0259 | 0.0110 | 0.0015 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
MMSE | 0.0356 | 0.0275 | 0.0107 | 0.0013 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
RLS 0.1278 | 0.1735 | 0.2183 | 0.2452 | 0.2572 | 0.2622 | 0.2644
RLS DD | 0.1122 | 0.2426 | 0.3041 | 0.2965 | 0.3096 | 0.3119 | 0.3076
LS(K) 0.0338 | 0.0263 | 0.0103 | 0.0012 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
Cuadro 5.3: Desviacién tipica de la probabilidad de error para M = 6
SNR
0 3 6 9 12 15 18
SAGE 0.4559 | 0.3752 0.0235 | 0.0139 | 0.0077 | 0.0040 | 0.0020
LS(M) | 31.7567 | 36.9655 | 226.2925 | 8.5325 | 6.6518 | 74.6646 | 6.2839
DEC 0.1232 | 0.0617 0.0309 | 0.0155 | 0.0078 | 0.0039 | 0.0020
MMSE 0.0419 | 0.0371 0.0261 | 0.0156 | 0.0084 | 0.0042 | 0.0021
RLS 0.2770 | 0.3158 0.3676 | 0.4042 | 0.4271 | 0.4409 | 0.4493
RLS DD | 0.3341 | 0.4855 0.6291 | 0.6152 | 0.6853 | 0.7220 | 0.6983
LS(K) 0.0396 | 0.0330 0.0229 | 0.0139 | 0.0077 | 0.0040 | 0.0020

Cuadro 5.4: Desviacion tipica del MSE para M = 6
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Probabilidad

de err
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MSE en promedio para

SNR
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MSE
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] RLS DD
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Figura 5.3: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para M = 11

SNR
0 3 6 9 12 15 18

SAGE | 0.2062 | 0.0301 | 0.0108 | 0.0012 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
LS(M) | 0.0667 | 0.0637 | 0.0603 | 0.0380 | 0.0110 | 0.0008 | 0.0000
DEC 0.0324 | 0.0259 | 0.0110 | 0.0015 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
MMSE | 0.0356 | 0.0275 | 0.0107 | 0.0013 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
RLS 0.0799 | 0.1164 | 0.1483 | 0.1559 | 0.1533 | 0.1508 | 0.1496
RLS DD | 0.1130 | 0.1876 | 0.1819 | 0.1674 | 0.1678 | 0.1678 | 0.1678
LS(K) | 0.0338 | 0.0263 | 0.0103 | 0.0012 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000

Cuadro 5.5: Desviacion tipica de la probabilidad de error para M = 11
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SNR
0 3 6 9 12 15 18
SAGE | 0.5518 | 0.0371 | 0.0235 | 0.0139 | 0.0077 | 0.0040 | 0.0020
LS(M) | 0.4832 | 0.2567 | 0.1236 | 0.0624 | 0.0326 | 0.0163 | 0.0081
DEC 0.1232 | 0.0617 | 0.0309 | 0.0155 | 0.0078 | 0.0039 | 0.0020

MMSE | 0.0419 | 0.0371 | 0.0261 | 0.0156 | 0.0084 | 0.0042 | 0.0021
RLS 0.1794 | 0.1666 | 0.1976 | 0.2162 | 0.2247 | 0.2283 | 0.2298
RLS DD | 0.3241 | 0.4052 | 0.4123 | 0.4126 | 0.4076 | 0.4093 | 0.4110

LS(K) | 0.0396 | 0.0330 | 0.0229 | 0.0139 | 0.0077 | 0.0040 | 0.0020

Cuadro 5.6: Desviacion tipica del MSE para M = 11

Probabilidad de error en promedio para M = 16

SAGE
LS(M)
DEC
MMSE
RLS
RLS DD
LS(K)

SNR
MSE en promedio para M = 16

SAGE
LS(M)
DEC
MMSE

b £

RLS DD
[ == LS(K)

Figura 5.4: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para M = 16
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SNR
0 3 6 9 12 15 18
SAGE | 0.2364 | 0.1481 | 0.0108 | 0.0012 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
LS(M) | 0.0917 | 0.1012 | 0.0652 | 0.0170 | 0.0012 | 0.0000 | 0.0000

DEC 0.0324 | 0.0259 | 0.0110 | 0.0015 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000

MMSE | 0.0356 | 0.0275 | 0.0107 | 0.0013 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000

RLS 0.0986 | 0.1231 | 0.1390 | 0.1464 | 0.1455 | 0.1435 | 0.1421
RLS DD | 0.1166 | 0.2020 | 0.1816 | 0.1674 | 0.1678 | 0.1678 | 0.1678
LS(K) | 0.0338 | 0.0263 | 0.0103 | 0.0012 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000

Cuadro 5.7: Desviacion tipica de la probabilidad de error para M = 16

SNR
0 3 6 9 12 15 18
SAGE | 0.6299 | 0.3672 | 0.0235 | 0.0139 | 0.0077 | 0.0040 | 0.0020

LS(M) | 0.4440 | 0.2404 | 0.0835 | 0.0319 | 0.0147 | 0.0074 | 0.0039

DEC 0.1232 | 0.0617 | 0.0309 | 0.0155 | 0.0078 | 0.0039 | 0.0020

MMSE | 0.0419 | 0.0371 | 0.0261 | 0.0156 | 0.0084 | 0.0042 | 0.0021

RLS 0.2580 | 0.1740 | 0.1823 | 0.1999 | 0.2099 | 0.2151 | 0.2177
RLS DD | 0.3479 | 0.4221 | 0.4118 | 0.4126 | 0.4076 | 0.4093 | 0.4110
LS(K) | 0.0396 | 0.0330 | 0.0229 | 0.0139 | 0.0077 | 0.0040 | 0.0020

Cuadro 5.8: Desviacion tipica del MSE para M = 16
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sultados aceptables. Es debido a que una SNR baja quiere decir que la potencia
del ruido es casi tan grande como la potencia de la senal deseada (igual para el
caso de SNR = 0) y, por tanto, el ruido puede distorsionar la senal portadora de
informacion de tal manera que sea imposible extraer los simbolos transmitidos con
una calidad suficiente. Esto es lo que se observa en las figuras 5.5 y 5.6 (SNR = 0
y SNR = 3 respectivamente). Todos los algoritmos obtienen una probabilidad de
error por encima de 1071, o en el mejor de los casos cercana a ese valor, para todos
los valores de M probados. Ademas, se puede comprobar en los cuadros 5.9 y 5.11
en términos de probabilidad de error, y en los cuadros 5.10 y 5.12 en términos de
error cuadratico medio, que el rendimiento de los diferentes algoritmos para estos
dos valores de la SNR es fuertemente dependiente del canal utilizado. Sin embargo,
es un hecho a destacar que cuando la SNR =3y M > 6 (figura 5.6) SAGE obtiene
una tasa de fallos muy parecida a la del detector decorrelador, y algo inferior a la
de LS, RLS y RLS DD.

A partir de SNR = 6, el algoritmo SAGE tan sélo precisa 6 simbolos para
converger, y que el receptor demodule los simbolos del usuario deseado. En estas
condiciones SAGE produce los mismos resultados que los algoritmos MMSE y de-
correlador, e incluso que el algoritmo LS(K), que traza la que puede ser considerada
la curva de referencia para sistemas practicos. Asi lo demuestran las figuras 5.7,
5.8 v 5.9, en las que se puede comprobar como SAGE alcanza un rendimiento si-
milar al del algoritmo de minimos cuadrados que supone conocida toda la trama
de simbolos, LS(K). Ademds, cuando la SNR es 9 (figura 5.8) SAGE tiene una
probabilidad de error de simbolo cercana a 1073, mientras que las conseguidas por
los algoritmos LS o RLS, estan por encima de 1072. Los cuadros 5.13, 5.15 y 5.17
contienen las desviaciones tipicas asociadas a los datos revelados en las gréaficas de
probabilidad de error, mientras que los cuadros 5.14, 5.16 y 5.18 tienen esa misma
informacion pero en relacion con las gréficas de MSE.

En las simulaciones realizadas para SNR > 15y M > 6, el algoritmo SAGE
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detect6 correctamente todos los simbolos transmitidos (1.000.000) por lo que su
probabilidad de error exacta no aparece reflejada en las graficas 5.10 y 5.11. Se
puede comprobar su rendimiento en términos de error cuadratico medio, siendo
éste del orden de 1072, Los algoritmos LS, RLS y RLS DD para estas SNR’s tienen
un rendimiento bastante inferior al de SAGE, aunque mejora a medida que se
aumenta la longitud de la secuencia de entrenamiento. Por tanto, estos algoritmos
son claramente dependientes del parametro M. Las desviaciones tipicas asociadas
a las mencionadas figuras se pueden ver en los cuadros 5.19 y 5.21 (probabilidad
de error), y 5.20 y 5.22 (error cuadratico medio).

Los resultados obtenidos en las simulaciones corroboran las afirmaciones he-
chas en la seccion anterior. Aqui se puede apreciar con mayor claridad que la
probabilidad de error y el MSE de los algoritmos MMSE y decorrelador dependen
exclusivamente de la SNR. Se manifiesta en las diferentes figuras en que su tra-
za de resultados es una linea recta, es decir, tanto la probabilidad de error como
el MSE se mantienen constantes al aumentar M. Ocurre lo mismo para el caso
del algoritmo LS(K), pues dicho algoritmo consiste en emplear una secuencia de
entrenamiento de tamano fijo tal que M = K.

En las simulaciones también se ha verificado que, dada una SNR fija, para
que el algoritmo LS(M) alcance un rendimiento similar al del algoritmo SAGE es
necesaria una secuencia de entrenamiento mucho mayor. Se pone de manifiesto
en la figura 5.12, en la que se observa que para SNR = 12, el algoritmo LS(M)
precisa de una secuencia de entrenamiento de longitud 100 (M = 100) para que su
probabilidad de error pueda equiparse a la obtenida por el SAGE con una secuencia
de entrenamiento de tan sélo 6 simbolos. También se puede comprobar en la misma
grafica que, incluso cuando el LS(M) utiliza 200 simbolos piloto, su rendimiento es
ligeramente inferior al del SAGE para M = 6. La desviacion tipica de los datos de
probabilidad de error mostrados en la figura 5.12 puede verse en el cuadro 5.23. La

de los datos de MSE se muestra en el cuadro 5.24.
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Probabilidad de error en promedio para SNR =0

SAGE
0| LS(M)
DEC
MMSE
RLS
O o RLS DD
Q 10t LS(K)
10
0 2 4 6 8 10 12 14 16
M
, MSE en promedio para SNR =0
10 T T T T T + SAGE
- LS(M)
2 DEC
100 ¢ MMSE
—*— RLS
W RLS DD
%) 10 F —— LS(K)
10° |
10_1 1 1 1 1 1 1

|
8 10 12 14 16
M

Figura 5.5: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para SN R =
0

1 6 11 16

SAGE | 0.1266 | 0.1859 | 0.2062 | 0.2364

LS(M) | 0.1120 | 0.1213 | 0.0667 | 0.0917

DEC 0.0324

MMSE 0.0356

RLS 0.1446 | 0.1278 | 0.0799 | 0.0986

RLS DD | 0.0970 | 0.1122 | 0.1130 | 0.1166

LS(K) 0.0338

Cuadro 5.9: Desviacion tipica de la probabilidad de error para SNR = 0
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M
1 6 11 16
SAGE 0.4157 0.4559 | 0.5518 | 0.6299
LS(M) | 1044.4158 | 31.7567 | 0.4832 | 0.4440

DEC 0.1232
MMSE 0.0419
RLS 0.2356 0.2770 | 0.1794 | 0.2580

RLS DD 0.4079 0.3341 | 0.3241 | 0.3479

LS(K) 0.0396

Cuadro 5.10: Desviacién tipica del MSE para SNR =0

1 6 11 16
SAGE | 0.2863 | 0.1481 | 0.0301 | 0.1481

LS(M) | 0.0910 | 0.1468 | 0.0637 | 0.1012
DEC 0.0259
MMSE 0.0275

RLS 0.1733 | 0.1735 | 0.1164 | 0.1231

RLS DD | 0.2002 | 0.2426 | 0.1876 | 0.2020

LS(K) 0.0263

Cuadro 5.11: Desviacién tipica de la probabilidad de error para SNR = 3
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Probabilidad de error en promedio para SNR = 3

0
10 T T T T T T E % SAGE
1| = Lsw)
] DEC
MMSE
1| = RLS
O . ‘ RLS DD
P 10 O 0~ LS(K)
1072 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16
M
, MSE en promedio para SNR =3
10 T T T T T + SAGE
1| = Ls(v)
2 | DEC
10" ¢ E MMSE
{| =< RLS
L(I/)J 1 1 RLS DD
10 ¢ 3= LS(K)
= ]
o
100 % E
e— > £
—— 5 S —
\4 Y
10_1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16
M

Figura 5.6: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para SNR =
3
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M
1 6 11 16
SAGE 0.6760 0.3752 | 0.0371 | 0.3672
LS(M) | 171.3498 | 36.9655 | 0.2567 | 0.2404

DEC 0.0617

MMSE 0.0371

RLS | 0.2698 | 0.3158 | 0.1666 | 0.1740
RLS DD | 0.5935 | 0.4855 | 0.4052 | 0.4221
LS(K) 0.0330

Cuadro 5.12: Desviacién tipica del MSE para SNR = 3

1 6 11 16
SAGE | 0.3564 | 0.0108 | 0.0108 | 0.0108

LS(M) | 0.1506 | 0.1449 | 0.0603 | 0.0652
DEC 0.0110
MMSE 0.0107

RLS | 0.1924 | 0.2183 | 0.1483 | 0.1390
RLS DD | 0.3278 | 0.3041 | 0.1819 | 0.1816
LS(K) 0.0103

Cuadro 5.13: Desviacién tipica de la probabilidad de error para SNR = 6
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Probabilidad de error en promedio para SNR = 6

10 T T T T T T E % SAGE
1| & LS(m)
DEC
MMSE
—— RLS
- RLS DD
q 10 1] - LS(K)
\Y X, 7
&
1072 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16
M
, MSE en promedio para SNR =6
10 = T T T T T % SAGE
1| = LS(m)
2 DEC
10 F E MMSE
1| =~ RLS
w 1 RLS DD
g 10" ¢ 3%~ LS(K)
0
10" F .
10"
0 16

Figura 5.7: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para SNR =
6
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M
1 6 11 16
SAGE | 0.8557 | 0.0235 | 0.0235 | 0.0235
LS(M) | 3544.4406 | 226.2925 | 0.1236 | 0.0835
DEC 0.0309
MMSE 0.0261
RLS 0.2902 | 0.3676 | 0.1976 | 0.1823
RLS DD | 0.8259 | 0.6291 |0.4123 | 0.4118
LS(K) 0.0229

83

Cuadro 5.14: Desviacién tipica del MSE para SNR =6

M
1 6 11 16
SAGE | 0.3762 | 0.0012 | 0.0012 | 0.0012
LS(M) | 0.1415 | 0.1443 | 0.0380 | 0.0170
DEC 0.0015
MMSE 0.0013
RLS | 0.1993 | 0.2452 | 0.1559 | 0.1464
RLS DD | 0.3308 | 0.2965 | 0.1674 | 0.1674
LS(K) 0.0012

Cuadro 5.15: Desviacién tipica de la probabilidad de error para SNR =9
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84
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Figura 5.8: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para SNR =

9
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M
1 6 11 16
SAGE | 0.9242 | 0.0139 | 0.0139 | 0.0139
LS(M) | 5255.6156 | 8.5325 | 0.0624 | 0.0319
DEC 0.0155
MMSE 0.0156
RLS 0.3028 | 0.4042 | 0.2162 | 0.1999
RLS DD | 0.8246 | 0.6152 | 0.4126 | 0.4126
LS(K) 0.0139

Cuadro 5.16: Desviacién tipica del MSE para SNR =9

1 6 11 16
SAGE | 0.3331 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000

LS(M) | 0.1313 | 0.1933 | 0.0110 | 0.0012
DEC 0.0000
MMSE 0.0000

RLS | 0.1998 | 0.2572 | 0.1533 | 0.1455
RLS DD | 0.3066 | 0.3096 | 0.1678 | 0.1678
LS(K) 0.0000

Cuadro 5.17: Desviacion tipica de la probabilidad de error para SNR = 12
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Probabllldad de error en promedlo para SNR 12
‘ ‘ —— SAGE
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Figura 5.9: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para SNR =
12
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M
1 6 11 16
SAGE 0.8484 | 0.0077 | 0.0077 | 0.0077
LS(M) | 240.0060 | 6.6518 | 0.0326 | 0.0147

DEC 0.0078
MMSE 0.0084
RLS 0.3109 | 0.4271 | 0.2247 | 0.2099
RLS DD | 0.7900 | 0.6853 | 0.4076 | 0.4076
LS(K) 0.0077

Cuadro 5.18: Desviacién tipica del MSE para SNR = 12

1 6 11 16
SAGE | 0.2748 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000

LS(M) | 0.0870 | 0.2456 | 0.0008 | 0.0000
DEC 0.0000
MMSE 0.0000

RLS | 0.1991 | 0.2622 | 0.1508 | 0.1435
RLS DD | 0.3330 | 0.3119 | 0.1678 | 0.1678
LS(K) 0.0000

Cuadro 5.19: Desviacion tipica de la probabilidad de error para SNR = 15
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Probabilidad de error en promedio para SNR = 15
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MSE en promedio para SNR =15
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RLS DD
—— LS(K)

;

MSE

Figura 5.10: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para
SNR =15
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M
1 6 11 16

SAGE | 0.7119 | 0.0040 | 0.0040 | 0.0040

LS(M) | 941.1783 | 74.6646 | 0.0163 | 0.0074

DEC 0.0039

MMSE 0.0042

RLS 0.3160 | 0.4409 | 0.2283 | 0.2151

RLS DD | 0.8626 | 0.7220 | 0.4093 | 0.4093

LS(K) 0.0040

Cuadro 5.20: Desviacién tipica del MSE para SNR = 15

89
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Probabilidad de error en promedio para SNR = 18

0
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=
10°
10°
0

Figura 5.11: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para
SNR =18

5.3.3. Probabilidad de error y MSE en funcién del niimero

de usuarios N

La probabilidad de error de un sistema CDMA depende también del nimero
de usuarios, N, que lo utilicen. En la presente secciéon se analiza como varia la
probabilidad de error y el MSE en funcién del ntimero de usuarios que en un
determinado momento estén haciendo uso del sistema.

En la figura 5.13 se puede comprobar como el rendimiento de los diferentes
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1 6 11 16
SAGE | 0.3079 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000

LS(M) | 0.1135 | 0.2266 | 0.0000 | 0.0000
DEC 0.0000
MMSE 0.0000

RLS | 0.1980 | 0.2644 | 0.1496 | 0.1421
RLS DD | 0.3333 | 0.3076 | 0.1678 | 0.1678
LS(K) 0.0000

Cuadro 5.21: Desviacién tipica de la probabilidad de error para SNR = 18

M

1 6 11 16

SAGE 0.8080 | 0.0020 | 0.0020 | 0.0020
LS(M) | 179.3924 | 6.2839 | 0.0081 | 0.0039
DEC 0.0020

MMSE 0.0021
RLS 0.3190 | 0.4493 | 0.2298 | 0.2177
RLS DD | 0.8737 | 0.6983 | 0.4110 | 0.4110

LS(K) 0.0020

Cuadro 5.22: Desviacién tipica del MSE para SNR = 18

M

1 6 11 16 21 26 31 50 100 200

SAGE | 0.3078 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000

LS(M) | 0.1900 | 0.2245 | 0.0183 | 0.0021 | 0.0008 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0001 | 0.0000 | 0.0000

MMSE 0.0000

LS(K) 0.0000

Cuadro 5.23: Desviacion tipica de la probabilidad de error para SNR = 12
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Probabilidad de error en promedio para SNR = 12
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Figura 5.12: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para

SNR =12

algoritmos se va degradando a medida que aumenta N. Sin embargo, el rendimiento

va empeorando de forma progresiva, y en ningiin caso se puede hablar de un niimero

de usuarios umbral, sobrepasado el cual el sistema no funciona. Esto es aplicable a

todos los algoritmos estudiados.

En los cuadros 5.25 y 5.26 aparece reflejada la desviacion tipica de los datos

plasmados en las graficas.
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M
1 6 11 16 21 26 31 50 100 200
SAGE 0.7854 0.0077 | 0.0077 | 0.0077 | 0.0077 | 0.0077 | 0.0077 | 0.0077 | 0.0077 | 0.0077
LS(M) | 1317.2645 | 11.2481 | 0.0453 | 0.0194 | 0.0139 | 0.0111 | 0.0106 | 0.0093 | 0.0077 | 0.0079
MMSE 0.0083
LS(K) 0.0077
Cuadro 5.24: Desviacién tipica del MSE para SNR = 12
N
1 3 5 7 9 11
SAGE | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0034 | 0.0350 | 0.2899
LS(M) | 0.0000 | 0.0017 | 0.0011 | 0.0083 | 0.0576 | 0.1935
DEC 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0061 | 0.0337 | 0.1623
MMSE | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0032 | 0.0335 | 0.1626
RLS 0.0000 | 0.0009 | 0.0815 | 0.1443 | 0.1715 | 0.1998
RLS DD | 0.0000 | 0.0000 | 0.1489 | 0.1511 | 0.2022 | 0.2518
LS(K) | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0031 | 0.0329 | 0.1654

Cuadro 5.25: Desviacién tipica de la

M =16

probabilidad de error para SNR = 12 y

N
1 3 5 7 9 11

SAGE | 0.0001 | 0.0044 | 0.0063 | 0.0189 | 0.0600 | 0.5487
LS(M) | 0.0028 | 0.0137 | 0.0139 | 0.0235 | 0.0771 | 0.3509
DEC 0.0000 | 0.0052 | 0.0069 | 0.0304 | 0.0744 | 0.1996
MMSE | 0.0000 | 0.0048 | 0.0067 | 0.0205 | 0.0624 | 0.2013
RLS 0.0287 | 0.0580 | 0.1217 | 0.1893 | 0.2379 | 0.3105
RLS DD | 0.0002 | 0.0045 | 0.2424 | 0.2816 | 0.3662 | 0.4244
LS(K) | 0.0001 | 0.0044 | 0.0063 | 0.0185 | 0.0579 | 0.2057

Cuadro 5.26: Desviacion tipica del MSE para SNR =12y M = 16
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Probabilidad de error en promedio para SNR =12y M = 16

0
10 ‘ ‘ ‘ —— SAGE
g -5 LS(M)
A / DEC
MMSE

—— RLS
RLS DD
—— LS(K)

Pe

MSE en promedio para SNR =12y M =16
l 0 T T T T T T

SAGE
LS(M)
DEC
MMSE
1| > RLS
RLS DD
1 - LsK)

b £

Figura 5.13: Probabilidad de error y MSE promediados sobre 20 canales para
SNR=12y M = 16

5.4. Conclusiones

Los resultados de las simulaciones dejan patente la influencia que tienen los
parametros estudiados tanto en la probabilidad de error como en el error cuadratico
medio de cada uno de los algoritmos.

Los algoritmos clasicos (LS, RLS y RLS DD) son muy sensibles a la longitud
de la secuencia de entrenamiento, pues los simbolos que componen esta tultima
constituyen la tnica informacién que estos algoritmos emplean para calcular los

coeficientes del filtro. No hacen uso pues de ningtn tipo de informacién estadistica,
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y son por ello poco eficientes. El algoritmo EM por su parte, utiliza toda la in-
formacion estadistica de que dispone y la secuencia de entrenamiento tinicamente
para evitar la captura de la senal de uno de los usuarios interferentes, por lo que
su rendimiento (medido en términos de probabilidad de error de simbolo y error
cuadratico medio) no depende de M una vez que se garantiza la convergencia de los
coeficientes del filtro a una solucién que extraiga los simbolos del usuario deseado.
EM necesitard, por lo tanto, una secuencia de entrenamiento mucho mas corta que
la requerida por los algoritmos basados en minimos cuadrados. Ello se traduce en
un mayor aprovechamiento de la trama, y en una mayor eficiencia que se puede

medir como:
K-M

p=— (5.9)

Desde este punto de vista, la mayor eficiencia se consigue cuando M = 0, es decir,

cuando no es necesario utilizar secuencia de entrenamiento, en cuyo caso u = 1.



Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras de

investigacion

6.1. Conclusiones

A lo largo del presente proyecto se ha estudiado un nueva aproximacién para
la cancelacion de interferencias en un sistema de comunicaciones multiusuario con
modulaciéon multiportadora.

Para ello se ha empleado un receptor lineal, que consta de un filtro FIR (que
cumple la funcién de eliminar la MAI, igualar el canal y mitigar los efectos del
ruido térmico) y de un detector de umbral.

Lo que diferencia a un receptor lineal de otro es basicamente la manera de
seleccionar los coeficientes del filtro. En el capitulo 3 se han estudiado las aproxi-
maciones mas clasicas para llevar a cabo esta tarea: MMSE, detector decorrelador,
LS, RLS y RLS dirigido por decision. Los receptores MMSE y decorrelador requie-
ren conocer perfectamente el canal H y son por ello dificiles de llevar a la practica
(requieren una etapa previa de estimacién del canal). Ademads, desde el punto de
vista de la seguridad no es conveniente que un usuario del sistema conozca los

codigos de los demas usuarios. En este trabajo se han utilizado como referencia
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para evaluar el rendimiento de los restantes métodos. Los algoritmos LS, RLS y
RLS DD, al contrario, si son aproximaciones practicas, aunque tienen importantes
limitaciones derivadas de que se requiere una secuencia de entrenamiento de un
tamano considerable para que los resultados obtenidos sean satisfactorios.

La aproximacion propuesta en el presente proyecto para resolver el problema de
cancelacion de interferencias estd basada en el principio de maxima verosimilitud
(ML). Parte de la hipdtesis de que en caso de existir un filtro éptimo capaz de
eliminar por completo la MAI e igualar el canal, las estimaciones que se obtendrian
utilizando el mismo serian la suma de dos variables aleatorias: el simbolo transmi-
tido por el usuario (pudiendo estar en principio escalado por un factor complejo) y
una variable aleatoria representando el ruido que hay a la salida del filtro. La f.d.p.
asociada a las estimaciones blandas que proporcionaria ese filtro 6ptimo depende
de los coeficientes del mismo. Entonces, se puede interpretar el problema de selec-
cionar los coeficientes del filtro como un problema de estimacién ML: se trata de
elegir aquellos coeficientes del receptor que maximicen la probabilidad de obtener
estimaciones blandas de la forma deseada (el simbolo transmitido por el usuario
més un término de ruido). El problema de optimizacién resultante no tiene solucién
analitica, pero se puede convertir en una secuencia de problemas cuadréticos (con
solucién cerrada, por tanto) mediante la metodologia SAGE.

La técnica resultante utiliza toda la informacién estadistica disponible en el pro-
blema, pero sufre un problema de captura de interferencias por parte del receptor
debido a que todos los usuarios del sistema MC-CDMA tienen las mismas carac-
teristicas estadisticas a priori. Podria ocurrir por lo tanto, que el filtro asi obtenido
extrajera los simbolos de un usuario que no es el de interés.

Para evitar este problema de captura se ha optado por utilizar un reducido
numero de simbolos piloto dentro del algoritmo SAGE, con lo que la aproximacién
propuesta se considera semiciega. El uso de esta secuencia de entrenamiento sirve

Unicamente para garantizar la extraccion del usuario deseado, por lo que su longitud
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no condiciona el rendimiento del receptor, una vez que los coeficientes de éste
convergen a la solucién del usuario de interés.

Se ha hecho un estudio detallado del rendimiento del receptor propuesto me-
diante simulaciones por ordenador. Los resultados obtenidos ponen de manifiesto
que el receptor SAGE alcanza practicamente el mismo rendimiento que los detec-
tores tedricos LS(K) y MMSE, y supera al detector DEC. Ademds, es mucho mas
eficiente que los métodos cldsicos porque utiliza secuencias de entrenamiento mucho
més cortas (hasta un factor cercano a 40 comparado con el receptor LS). Ello da
lugar a una mayor eficiencia en el aprovechamiento de la trama, que puede medirse
como:

(6.1)

6.2. Lineas futuras de investigacion

La investigacién en torno a la aplicacion del principio de maxima verosimilitud
en la supresion de interferencias en sistemas MC-CDMA debe orientar sus esfuerzos
a eliminar por completo la secuencia de entrenamiento, de tal manera que y >~ 1y
la eficiencia de la trama de comunicaciones sea maxima.

En [1] se demuestra que cuando el algoritmo EM converge, las estimaciones
blandas obtenidas con los coeficientes del filtro calculado nunca son suma de los
simbolos transmitidos por varios usuarios, es decir, cada estimacién blanda se com-
pone del simbolo transmitido por uno de los usuarios (escalado posiblemente por
un factor complejo) y un término de ruido. Asi pues, para evitar la necesidad de
utilizar una secuencia de entrenamiento podria pensarse en imponer algin tipo de
restriccion a los coeficientes del filtro w, de tal manera que el filtro construido para

extraer los simbolos del usuario ¢ verificase
wid; = k (6.2)

siendo k una constante y w el filtro para extraer los simbolos del i-ésimo usuario.
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De esta forma, se garantiza que la estimacién blanda obtenida por el filtro contiene
siempre al simbolo transmitido por el usuario de interés, y no se esta capturando

ninguno de los simbolos transmitidos por los usuarios interferentes:

y(n) = wx(n) = Zdejbj(n) +kbi(n) + gr(n) = kb;(n) + gr(n). (6.3)
i

En [1] se proponen restricciones lineales para lograr este objetivo en un sistema
DS-CDMA que, sin embargo, no pueden ser aplicadas al modelo estudiado debido
a la naturaleza multiplicativa del canal en MC-CDMA.

Teniendo en cuenta que la restriccién impuesta por la ecuacién (6.2) implica
conocer el canal del usuario deseado, una posible solucién para evitar el uso de
secuencia de entrenamiento seria utilizar algin modelo estadistico o estructural del
canal que obligue a que se verifique dicha ecuacién.

En el futuro, también seria interesante estudiar el rendimiento del receptor

propuesto sobre canales reales, o sobre un demostrador de MC-CDMA.



Apéndice A
Abreviaturas

La lista de abreviaturas utilizadas a lo largo del trabajo es la siguiente:
= AWGN: Additive White Gaussian Noise.

= CDMA: Code Division Multiple Access.

» DEC: Decorrelador (detector).

= DFT: Discreet Fourier Transform

= DS-CDMA: Direct-Sequence CDMA

= EM: Expectation Maximization.

s FDMA: Frequency Division Multiple Access.
= FIR: Finite Impulse Response.

s f.d.p.: funcién de densidad de probabilidad.
= fm.p.: funcién de masa de probabilidad.

s [DFT: Inverse Discreet Fourier Transform

i.i.d.: idénticas e independientemente distribuidas.
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IMT-2000: International Mobile Telecommunication by the year 2000
= [SI: Inter-Symbol Interference

= LS: Least Squares.

= MAIL Multiple Access Interference.

= MC: MultiCarrier

= MC-CDMA: MultiCarrier-CDMA

= ML: Maximum Likelihood.

= MMSE: Minimum Mean Square Error.

= MSE: Mean Square Error.

= MT-CDMA: MultiTone-CDMA.

= OFDM: Orthogonal Frequency Division Multiplexing
s QPSK: Quadrature Phase Shift Keying.

= RLS: Recursive Least Squares.

= RLS DD: RLS Dirigido por Decision.

» SAGE: Space Alternating Generalized EM

= SDMA: Space Division Multiple access.

= SNR: Signal to Noise Ratio

= TDMA: Time Division Multiple Access.

s UMTS: Universal Mobile Telecommunication system.
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