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Resumen

Este articulo aborda el problema de sensado de espectro local de banda ancha realizado por Radios
Cognitivos de multiples antenas, basado en muestreo sub-Nyquist uniforme en el dominio disperso y
complecién de matrices. En el escenario de banda ancha, uno de los mayores problemas para realizar el
sensado de espectro es el gran nUmero de muestras a procesar cuando se realiza el muestreo de sefiales
multibanda a tasa iguales o superiores a la tasa de Nyquist. Esto genera grandes tiempos de deteccion,
altos consumos de energia y la necesidad de altas capacidades de procesamiento en los Dispositivos de
Radio Cognitivo. Los resultados de simulacién demuestran que el método propuesto permite realizar el
sensado de espectro de manera eficiente, mejorando el desempefio del sensado.
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Local Wideband Spectrum Sensing Algorithm for
Multiantenna Cognitive Radios based on Matrix Completion
and Uniform Sub-Nyquist Sampling in Sparse Domain

Abstract

This article addresses the problem of spectrum local broadband sensing by Cognitive Radio of multiple
antennas, based on matrix completion and uniform sub-Nyquist sampling in sparse domain. In the wideband
environment, one of the biggest problems for spectrum sensing is the large number of samples to be
processed when a multiband signal is sampled at or above the Nyquist rate. This generates large detection
times, high-energy consumptions and the need for high processing capabilities in Cognitive Radio Devices.
The simulation results show that the proposed method allows the efficient sensing of spectrum, improving
performance sensing.
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INTRODUCCION

El sensado de espectro es universalmente conocido como el principal habilitador de Radio Cognitivo (CR)
(Mitola 1ll, 2000), dado que dota al dispositivo de CR de la capacidad de conocimiento del entorno de radio
(estado del canal, recursos espectrales disponibles, ocupacién del canal, etc.), por lo tanto, permite a los
dispositivos cognitivos detectar automaticamente estimulos en su entorno y adaptar de forma inteligente sus
parametros de funcionamiento, garantizando la satisfaccion de las necesidades de comunicacion del usuario
cognitivo (Usuarios Secundarios - SU) utilizando eficientemente y oportunistamente los recursos espectrales
no utilizados por los usuarios licenciados (Usuarios Primarios - PU) quienes poseen los derechos de uso del
espectro.

Para lograr este proposito, los Dispositivos de Radio Cognitivo (CRD) (Dispositivos asociados a los SU),
deben tener la capacidad de identificar con una alta probabilidad la ubicacién de los espacios en blanco (WS)
(sub-banda ocupada solo por ruido) disponibles en una banda ancha de interés, para ello, se hace necesario
implementar en CRD mecanismos de conocimiento de espectro como el sensado de espectro de banda
ancha. El sensado de espectro requiere que los CRD realicen de manera permanente la deteccion de
actividad de los PU en el canal de comunicaciones en la banda de interés; por lo que en general, los
mecanismos de sensado de espectro se implementan utilizando algoritmos que realizan la digitalizacién de la
sefial a tasas iguales o superiores a la tasa de Nyquist, implicando en el escenario de banda ancha el
procesamiento de una gran cantidad de muestras, requiriendo de esta manera una alta capacidad de
procesamiento de las plataformas que soportaran los algoritmos de sensado de espectro (Mishali et al., 2011).

En los dltimos afios, basados en la idea de una ocupacién dispersa del canal de comunicaciones (i.e. pocas
bandas de frecuencia ocupadas y multiples disponibles), se han trabajado diversidad de propuestas basadas
en Sensado Compresivo (CS) (Candes et al.,2006; Baraniuk, 2007), el cual proporciona una manera eficiente
de procesar sefales dispersas o sefiales que pueden ser aproximadas adecuadamente por sefiales dispersas,
es decir, que se pueden aproximar por una expansién en términos de una base adecuada, que solo tiene
algunos términos significativos, el cual integra muestreo, compresion, reducciéon de dimensionalidad y
optimizacién, que permitirian realizar el sensado de espectro de banda ancha realizando la digitalizacion de
la sefial a tasas inferiores a la tasa de Nyquist. Las técnicas propuestas que permiten realizar un muestreo no
uniforme de sefiales dispersas son: la Conversion Analégico a Informacion (AIC) (Sun, Nallanathan et al.,
2013; Laska et al., 2007), la cual se basa en la idea de realizar un muestreo no uniforme de la sefial a la tasa
de informacion, Conversién Modulada de Banda Ancha (Modulated Wideband Conversion - MWC) (H. Sun et
al., 2013), se basa en el muestreo generalizado y en la modulacion vy filtraje de la sefial a muestrear sobre
multiples ramas, cada una de ellas, con diferentes funciones moduladoras, lo cual permite explotar las
caracteristicas de las sefiales multibanda en el dominio frecuencia para realizar un muestreo no uniforme que
permita estructurar la sefial sub-muestreada en el dominio frecuencia; finalmente, el MultiCoset Sampling
(MCS) (H. Sun et al., 2013; Moshe et al., 2009; Yen, et al., 2013), en este, se busca reducir la cantidad de
muestras obtenidas de las sefiales multibanda considerando que el soporte de estas sefiales en el dominio
de la frecuencia es una unién de intervalos finitos.

Asi mismo, los sistemas de mdltiples antenas son candidatos de implementacién en los CRD, y han sido
ampliamente utilizados en la actualidad dada su eficacia en multiples aspectos como incremento de la
capacidad y mejor desempefio en canales con desvanecimiento (Goldsmith, 2005). Por lo cual, el uso de este
tipo de sistemas en los CRD, es uno de los posibles enfoques para el sensado de espectro, en el cual, se
explotan las observaciones realizadas en el dominio espacial. La utilizacién de estos sistemas de multiples
antenas se ha propuesto en la literatura abierta (Pandharipande y Linnartz, 2007; Wang et al., 2010;
Pourgharehkhan et al., 2015; Li et al., 2015). Pandharipande y Linnartz (2007) han demostrado la eficiencia
del sensado de espectro en sistemas de multiples antenas basado en deteccién de energia (ED) comparado
con el caso de Unica antena. P. Wang et al. (2010) propone una prueba generalizada de maxima verosimilitud
para realizar el sensado de espectro en sistemas de multiples antenas. En este caso la sefial del PU se asume
como una sefial determinista no conocida y evaliia el desempefio del algoritmo propuesto en canal gausiano.
En Pourgharehkhan et al. (2015) se estudia el problema de sensado de espectro en sistemas con multiples
antenas asumiendo correlacion entre canales de diferentes antenas bajo incertidumbre de calibracién del
arreglo de antenas, el cual presenta desempefios similares a los obtenidos por sistemas calibrados incluso a
SNRs bajas. En Li et al. (2015) se estudia el problema de sensado de espectro en sistemas con multiples
antenas basado en el mayor valor propio de la sefial en un escenario en el cual el PU transmite a multiples
valores de potencia, identificando de manera inicial la presencia de PU y luego detectando el nivel de potencia
de operacion, evaluando su desempefio. En general, los mecanismos de sensado de espectro mencionados
anteriormente se implementan utilizando algoritmos que realizan la digitalizacion de la sefial a tasas iguales
0 superiores a la tasa de Nyquist, por lo tanto, como se indicaba anteriormente, las plataformas hardware que
soportaran los algoritmos de sensado requeriran altas capacidades de procesamiento (M. Mishali et al., 2011).
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En este contexto, uno de los principales retos que se enfrentan en CR es la implementacion eficiente del
sensado de espectro de banda ancha minimizando la tasa de muestreo requerida garantizando alta
probabilidad de deteccion y bajas probabilidades de omision de deteccion y falsa alarma, por ello, para realizar
la funcion de sensado de espectro de banda ancha en CR de mudltiples antenas, se propone un método
novedoso basado en muestreo sub-nyquist uniforme en el dominio disperso, complecién de matrices y en la
deteccion de energia. Lo anterior, basado en la estimacion de la matriz de la sefial recibida en el dominio
disperso, y a partir de las muestras obtenidas de la sefial multibanda tomadas con una matriz de muestreo
sub-Nyquist uniforme propuesta por los autores, de esta manera, se determina la ocupacion o no de los
canales que conforman la multibanda sensada, evaluando su eficiencia en funcién de las probabilidades de
deteccion, falsa alarma y omision de deteccion, comparado con algoritmos de sensado de espectro de banda
angosta en sistemas de multiples antenas que operan a la tasa de Nyquist (Pandharipande y Linnartz, 2007;
Wang et al., 2010; Pourgharehkhan et al., 2015; Li et al., 2015) y con algoritmos de sensado de espectro de
banda ancha en sistemas de Unica antena basados en CS (Hoyos et al., 2015).

El resto del articulo se encuentra organizado de la siguiente manera: En la seccién Il se plantea el modelo
del Sistema, en la seccién Il se describe el método propuesto para realizar el sensado de espectro de banda
ancha en sistemas de mdltiples antenas basado en muestreo sub-Nyquist, en la seccion IV se presenta la
evaluacion del desempefio del algoritmo propuesto contrastando las métricas de evaluaciéon contra las
obtenidas del algoritmo de deteccién de energia secuencial que opera a tasas de muestreo iguales o
superiores a la de Nyquist y contra otros métodos de sensado de espectro local basados en sensado
compresivo, y finalmente, en la seccion V se presentan las conclusiones del estudio realizado.

MODELO DEL SISTEMA

Considerando un dispositivo multi-antena de CR que opera sobre una multibanda (licenciada) con un ancho
de banda total de B Hz, el cual se encuentra dividido en k sub-bandas no traslapadas de igual ancho de banda
b, equivalente a B/k Hz por canal como se muestra en la Fig. 1.
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Fig. 1: Escenario Sensado de Espectro de Banda Ancha con Usuario Cognitivo de Multiples Antenas.

Asumiendo que las muestras de la sefial multibanda son variables aleatorias independientes que siguen una
distribuciéon normal de media cero y varianza ogs (N(0,0s)), presunciéon que es valida para cualquier sefial
multibanda en la cual cada portadora de una sub-banda se modula independientemente por flujos de datos;
y que las muestras de ruido en cada antena son variables aleatorias normalmente distribuidas,
independientes, de media cero y varianza on (N(0,0n)), la sefial recibida en la g-ésima antena puede
expresarse como se indica en (1).

X;j(m) = h;js;(n) + W, ;(n) 1)
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Donde X, (n) es la n-ésima componente de la sefial recibida por el SU en la j-ésima sub-banda con j=1,2,..,k
y en la i-ésima antena con i=1,2,..,q, h(j representa la respuesta del canal en la j-ésima sub-banda y en la i-
ésima antena, si(n) es la n-ésima componente de la sefial transmitida por el j-ésimo PU sobre la j-ésima sub-
banda y recibida por la i-ésima antena del SU y W (n) es la n-ésima componente del ruido en la j-ésima sub-
banda y en la i-ésima antena.

El problema de sensado de espectro en la j-ésima sub-banda puede formularse como un problema de
comprobacion de hipétesis estadistica en el cual se debe escoger entre la hipétesis H,j la cual indica que la
j-ésima sub-banda se encuentra disponible, y la hipétesis H(j la cual indica que la j-ésima sub-banda se
encuentra ocupada, lo anterior puede expresarse de acuerdo a (2).

g'[l']':X]' = h]'S]'* + VV]

donde X; € R¥P es la matriz de la sefial recibida por el SU en la j-ésima sub-banda, con g igual a la cantidad
de antenas en el receptor cognitivo y p igual a la cantidad de muestras tomadas en cada antena por sub-
banda, W; € R%Pes la matriz que representa las componentes de ruido blanco presente en la j-ésima sub-
banda, hj e R¥™! es el vector que representa la respuesta del canal en la j-ésima sub-banda, finalmente sj'e
R*P es el vector que representa la sefial transmitida por el j-ésimo PU sobre la j-ésima sub-banda, donde el
superindice * denota transpuesto.

Método Propuesto de Sensado de Espectro de Banda Ancha

El método de sensado de espectro de banda ancha multi-antena propuesto se ilustra en la fig. 2. Inicialmente
la sefial multibanda x(t) es recibida por cada una de las antenas del receptor cognitivo, la versién en cada
antena se denota por x; (t) con i=1,2,..,q, posteriormente la sefial captada por cada antena se muestrea con
el Random Demodulator (RD) (Tropp et al.,2010), donde la operacion de muestreo se implementa a través de
la matriz de muestreo A € R™", donde m<n con n que representa la cantidad de muestras de la sefial cuando
se realiza el muestreo a la tasa de Nyquist y m representa la cantidad de muestras Sub-Nyquist tomadas con
el RD, obteniendo el vector de muestras yi € R™, donde yi=Ax;. Posteriormente, el bloque de extraccién de
caracteristicas y estimacion realiza la estimacion de la aproximacion dispersa del vector xi(t) que se
representa como x[n] € R". Finalmente, en el bloque de deteccién conjunta realiza la detecciéon de WS en la
multibanda basado en la energia en cada sub-banda de cada vector de sefial estimado por cada antena xi[n]
€ R"mediante el criterio de maximo a posteriori, posteriormente se toma la decisiéon de ocupacion final en la
multibanda mediante la aplicacién de la regla OR entre las decisiones parciales obtenidas en el paso anterior.
La figura 2 describe el método.

xi(?) yifm] Extraccion xifn]
> Muestreo » Caracteristicas y >
Estimacién
x2(1) - Extraccion ol
» Muestreo M} Caracteristicas y [n]
Estimacién Deteccion
. . . Conjunta
X(?) m Extraccion xoln
Muestreo M} Caracteristicas y oln]
Estimacion

Fig. 2: Escenario Sensado de Espectro de Banda Ancha con Usuario Cognitivo de Multiples Antenas.
Muestreo

El muestreo de la sefial multibanda x;(t), se realiza mediante la matriz de muestreo 4 definida como se ilustra
en la Fig. 3.
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Fig. 3: Matriz de Muestreo Uniforme en el Dominio Disperso Propuesta. Paran = 10 y Factor de Sub-muestreo 4.

La matriz de la figura 3 cumple con el teorema 1.1 propuesto por Recht (2011). Del proceso de muestreo
sub-Nyquist, se obtienen muestras de la forma ilustrada por (3).

yi = Ax; 3

Donde A es la matriz de sensado de tamafio mxn, yi € R™ es el vector de mediciones y x; € R" es el vector
gue representa la sefial multibanda k-dispersa (Baraniuk, 2007; Hoyos et al., 2015), por lo tanto, las entradas
de yi son las muestras sub-Nyquist de x;.

Extraccion de Caracteristicas y Estimacion

La caracteristica de la sefial que se utiliza para realizar la operacién de sensado de espectro es la energia
por sub-banda, razén por la cual, el enfoque utilizado se basa en la estimacion de la sefal dispersa presente
en la multibanda sensada. Abordando el problema de encontrar la solucion dispersa de yi=Ax;, utilizando
complecion de matrices se debe resolver el problema de optimizacion planteado en (4)

minlx;|l.  swjetoa y;; = x;; @
L

Donde ||x;||. representa la norma nuclear de x;, y; ; representa la j-ésima entrada del vector de muestras del i-
ésimo CRD vy x; ; representa la j-ésima entrada del vector de la sefial multibanda del i-ésimo CRD. Para
resolver el problema planteado en (4) se utiliza el algoritmo Singular Value Thresholding (SVT) propuesto en
(Cai, Candeés, & Shen, 2010), obteniendo de esta manera la estimacion x; de la sefial presente en el canal a
partir de las muestras y;.

Deteccion Conjunta

La deteccién conjunta de la ocupacién o no de cada sub-banda se realiza en dos etapas: 1.) se decide la
ocupacion preliminar o no en funcién de la energia presente en cada sub-banda de la sefial estimada en cada
antena. 2.) Se toma la decisién conjunta de ocupacion final por sub-banda de acuerdo a aplicacion de regla
OR entre las decisiones preliminares obtenidas para cada antena.

Para realizar la deteccion de energia para cada sub-banda y para cada antena (etapa 1), se compara la
energia de la sefal recibida con un umbral de deteccion, decidiendo de esta forma la ocupacién o no de una
sub-banda. Por lo tanto la energia presente en cada sub-banda puede calcularse de acuerdo a (5).

£ (F) = Ihil” ) 15IFIP ©)

Sbi’j

Donde & representa la energia en la sub-banda j-ésima de la i-ésima antena sobre una secuencia de N
muestras, Sbg; representa la sub-banda j-ésima de la i-ésima antena, h; representa la respuesta del canal en
la i-ésima antena y X;[f] representa la sefial estimada en el canal en la i-ésima antena. Luego, si la energia
en la sub-banda j-ésima de la i-ésima antena es mayor al umbral de decision Tnij ( &> Thaj) la decisién
tomada es Hi; (sub-banda ocupada) en caso contrario se decide Ho;j (sub-banda libre - WS).
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Las probabilidades de deteccién Py, omision de deteccion Pmg y falsa alarma Py en la sub-banda j-ésima se
definen como se indica en (6), (7) y (8).

Py; = P34y |7, ;) (6)
Pra; = P(3y|3y;) =1 =Py (7)
Pr; = P(31,|70,) (8)

Entendiendo como probabilidad de deteccion a aquella probabilidad de deteccién correcta de ocupacion de
una sub-banda o de presencia de sefial de un PU en una sub-banda (decidir Hi; cuando Hi; es verdadero),
por probabilidad de falsa alarma se entiende la probabilidad asociada a detectar sefial de un PU cuando en
una sub-banda realmente hay un espacio en blanco (decidir H1j cuando Ho; es verdadero) y por probabilidad
de omision de deteccion se entiende aquella probabilidad asociada a detectar un espacio en blanco cuando
en una sub-banda hay presencia de sefial de un PU (decidir Ho; cuando Hi; es verdadero).

De acuerdo al teorema del limite central, propuesto por Gnedenko y Kolmogorov (1954), si el nimero de
muestras es lo suficientemente grande (=10 en la practica), las estadisticas de la prueba (media y varianza)
de &; asociadas a las hipétesis Ho,; y H1; son normalmente distribuidas asintoticamente y dadas por (9) y (10).

ZNUZ. . : }[0 i
E(€:)) = o 2 ’ (9)
D TSNR + N0, 5 Hy
2Noy, . t Hy
J J
P = l
Var(€;;) {Z(ZSNRU + N)Ur‘z}i,j My (10)

Con (onij) 2 que denota la energia del ruido en la i-ésima antena y j-ésima sub-banda y SNR;; denota la relacién
sefial a ruido en la i-ésima antena y j-ésima sub-banda.

Luego, las probabilidades de deteccion y falsa alarma en la i-ésima antena y j-ésima sub-banda pueden
expresarse como se indica en (11) y (12).

T, — E(€j]H1 ;) Tn;; — (SNR;j + N)oZ, ]
Py, = o = Q|2 ' 2!
4, = Q| Q| — | (11)
i Var(£i,j|‘7-[1,j) ] | \/Z(ZSNRLJ + N)O-ni,j J
S T TN T’”’"’% ZNG’%L"! (12)
L
| 2 Var(El-,j|f7{0_j) | | ’ ZNO-TALLU J
Donde:
S (13)
Q(x =—f e 2dt
Vzr)

Por lo tanto, el umbral de decision Ty ij para un valor especifico de Ps;; estd dado por (15).

- o1 2 2 (14)
Ty = @7 (Pr,,)?[2Noi, , + 2NGE,

Posteriormente, se procede a decidir de forma conjunta la ocupacion por sub-banda mediante regla OR entre
las decisiones preliminares en cada antena. De acuerdo a la regla de decision OR, cuando al menos en una
de las g versiones de la sub-banda (una version por antena) se detecta ocupacion, la decision final es que la
sub-banda se encuentra ocupada. Por lo tanto las probabilidades de deteccién y falsa alarma por sub-banda
finales se expresan de acuerdo a (15) y (16).
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q

Py =1- 1_[ (1-Py,) (15)

i=1

q

Pry=1- H(l ~Fr,) (16)

i=1

Luego, las probabilidades de deteccion Pg;j, omision de deteccién Pmg; y falsa alarma Psj en la sub-banda j-
ésima se definen de acuerdo a (17), (18) y (19).

- - . 2
P, = 1_1_[ 1_0[7;1” (SNRM+N)UnU]

) : (17)
i=1 | \/Z(ZSNRU + Moty |
q
_ [Thi,j - (SNRLJ + N)Oﬁi,j]
Pra; = | || 1= 0| = (18)
i=1 | \/Z(ZSNRi‘j+N)anl._j |
q
[Thi.j - ZNU’%LJ']
p=1-] [{1-¢ | (19
i=1 l ZNO',%LJ. J

Finalmente, se propone calcular las probabilidades de las probabilidades de deteccién Pq4, omision de
deteccion Pnq y falsa alarma Ps de la multibanda de acuerdo a (20), (21) y (22).

q

[ |
1 X g—;lij_(SNRi,j-i_N)o-T%ij
i [ -of e
e i/Z(ZSNRi‘j + N)cr;}l.']. )
K q [ 2 -|
1 g—;li‘j_(SNRi,j-l-N)o-ni‘j
Pa=z > 4[| 1-0 (21)
= i/Z(ZSNRi_]- +Mat; |/

K q [ 2]
T, — 2Na?,
Pf=11(2{1| [| 1o =L } (22)

. 2 4
i=1 ZNGni_j

ALGORITMO PROPUESTO

Para implementar el sensado de espectro, de acuerdo a los procesos descritos de muestreo, extracciéon de
caracteristicas y estimacion y deteccion conjunta, se propone el algoritmo que se ilustra en la Fig. 4, donde
los pardmetros de entrada del algoritmo son: la matriz de sensado A, la matriz de muestras del canal Y, el
ancho de banda total de la multibanda B, el ancho de banda de cada sub-banda b, el tamafio del vector de
muestras m y el tamafio del vector sefial n (linea 1); el algoritmo propuesto retorna el vector de sub-bandas
ocupadas Yy disponibles en la multibanda ch (linea 2); se utiliza la variable auxiliar Psb para almacenar la
potencia por sub-banda de la multibanda (linea 3). El proceso de sensado de espectro inicia calculando el
namero de sub-bandas en la multibanda (linea 7) y el nimero de componentes significativas de la multibanda
(linea 8), posteriormente, se estima la sefial recibida por cada antena mediante la funcion Estimacion_Senal
utilizando el algoritmo de reconstruccion de CS propuesto por Natarajan (2006) (linea 10), posteriormente, se
calcula la potencia estimada por sub-banda por antena (lineas 13 a 21), finalmente se estima la presencia o
no de sefial en cada sub-banda utilizando la regla OR (lineas 22 a 24).
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Evaluacion del Desempefio

En esta seccidn se analiza el desempefio del algoritmo propuesto en un escenario en el cual se presenta una
sefial multibanda compuesta por seis canales de 3.3MHz cada uno, los cuales aleatoriamente presentan
ocupacion, el objetivo es evaluar las condiciones bajo las cuales el algoritmo presenta un desempefio
adecuado para el sensado de espectro, en comparacion con el desempefio que presenta el algoritmo de
deteccion secuencial de energia que funciona a tasas de muestreo iguales o superiores a la tasa de Nyquist.

Algoritmo: MAWBSS

1 Input: 4,Y,m,n,B,b

2 Output: ch

3  \Var Psb % Potencia por Sub-banda

4 Inicio

5 Contl=0

6 Cont2=1

7 k=B/b

8 K =(2)k

9 Parai=1hastagq
10 X(Cont2,i) « Estimacion_Seiial(A,Y(Cont2,i),K)
11 Cont2 =Cont2+1
12 Fin para
13 Paraj=1hastak
Psb(j, (Contl + 1))

14 « suma( (Contl + 1), X (Contl * g) hasta X((Cont1 + 1), (Cont1
+ 1) *xn/k))

15 Si Psb(j,(Cont1 + 1))>0 luego

16 ch_sb(j,(Contl +1)) « 1

17 Sino

18 ch_sb(j,(Contl + 1)) « 0

19 Fin Si

20 Contl = Contl +1

21 Fin Para

22 Paral=1hastak

23 ch(l) = ch_sb(l,1) or ch_sb(l,2) or ... or ch_sb(l,q)

24 Fin para

25 Retorna ch
Fig. 4: Algoritmo de Sensado de Espectro de Banda Ancha MAWBSS.

Escenario y Pardmetros de Simulacion

En la implementacién de la simulacién del algoritmo de sensado de espectro de banda ancha propuesto, se
genera una sefial multibanda de acuerdo con los parametros de simulaciéon que se muestran en la Tabla 1.

RESULTADOS Y DISCUSION

Para evaluar el desempefio del algoritmo de sensado de espectro propuesto, se utilizan como métricas la
probabilidad de falsa alarma, la probabilidad de omision de deteccion y la probabilidad de deteccion;
analizadas en funcion de la cantidad de componentes recuperadas en la sefial estimada mediante el algoritmo
de reconstruccion propuesto y en funcion de la relacién sefial a ruido de la multibanda generada, comparadas
con las métricas obtenidas de los algoritmos propuestos en Pandharipande y Linnartz (2007), P. Wang et al.
(2010), P. Wang et al. (2015), Li et al. (2015), Olabiyi y Annamalai (2012a, 2012b), Sun et al. (2015), Tian
(2008), Haque et al. (2015) y Wang et al. (2015); los resultados obtenidos se muestran en las Fig. 5y 6.

En la Fig. 5 se observa el desempefio del algoritmo propuesto contra el desempefio del detector de energia
secuencial basado en muestreo Nyquist propuestos por Olabiyi y Annamalai (2012a, 2012b), y contra otros
algoritmos basados en sensado compresivo propuestos por Tian (2008), Haque et al. (2015), W. Sun et al.
(2015) y Y. Wang et al. (2015); en la figura se puede apreciar que el desempefio de los algoritmos propuestos
por Olabiyi y Annamalai (2012a, 2012b), Sun et al. (2015), Tian (2008), Haque et al. (2015) y Wang et al.
(2015) es inferior al alcanzado por el algoritmo propuesto, en funcion de la probabilidad de deteccion, de la
misma forma se aprecia la probabilidad de deteccién para el algoritmo propuesto es aproximadamente igual
a 1 para valores de SNR superiores a 0dB, obteniendo solo mejores desempefios los algoritmos propuestos
por Pourgharehkhan et al. (2015) y Li et al. (2015) los cuales realizan sensado de espectro de banda angosta
en sistemas de multiples antenas que operan a tasas de muestreo iguales o superiores a la tasa de Nyquist.
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Tabla 1: ParAmetros de Simulacion.

Parametro Valor

Generacion Senal Multibanda
Ancho de Banda Sefial Multibanda, BW 20MHz

Ancho de Banda por Canal, B 3.3MHz
Modulacién Sefial en Canal 16QAM
Tasa de Simbolos, Rs 2Msps
Factor de Roll Off Filtro Transmision, p 0.5
Tasa Muestreo Nyquist, fs 40MHz
Numero Muestras Sefial Multibanda
. 2000
(Nyquist), n
3MHz,
6MHz,
. 9MHz,
Frecuencias de Portadora, fc 12MHz,
15MHz y
18MHz
Muestreador Sub_Nyquist
Numero Muestras Sefal Entrada, n 2000
Numero Muestras Sefial Salida, m 100
Algoritmo de Sensado MAWBCS
Numero de lteraciones (Antenas) ‘ q

Py Algoritmo Propuesto vs Otros

""' t:*,’*w_. . ‘ ws
* T Y .
Pl ks e
*
* / ’, .0’ “*’
o s )‘/ s *
/ * y 0"
4 U4 o o
y * ol
x '. *
» o :}
0, . 1
x’ o :' =#= Propuesto
W s |«dED
K .X =01 : Haque
* L
‘v. K '*' Sun
*' =®=Y. Wang
.: =% :Z. Wang
4
:. =W* A. Pandharipande
% =+ P. wang
o -o * Z. Pourgharehkhan
. k' | "’* '0' Z. Li
-10 - 0 : E g: 10 15 20 25
SNR (dB)

Fig. 5: Desempefio Algoritmo WideBand Compressive Sensing Propuesto vs Algoritmo de Deteccién de
Energia Secuencial Nyquist vs Otros Algoritmos Basados en CS en Funcién de SNR (2 Antenas).

En la Fig. 6 puede observarse que el mejor desempefio en términos de las curvas de ROC es el
correspondiente al algoritmo propuesto, esto debido a que el area bajo la curva del algoritmo propuesto es la
mayor, lo cual indica la capacidad del algoritmo de propuesto de identificar acertadamente los WS. Como se
aprecia de igual manera en la Fig. 6, el algoritmo con peor desempefio es el propuesto por Sun (Tian, 2008),
ya que la curva ROC indica una probabilidad de 0.5 de realizar una deteccién correcta de los WS.
Considerando que los resultados ilustrados en la Fig. 6 corresponden a las curvas ROC de los algoritmos
contrastados a una SNR de -3dB, se evidencia de nuevo que el algoritmo propuesto mejora significativamente
el desempefio de los otros algoritmos en condiciones de baja SNR, exceptuando solamente el propuesto en
(Li et al., 2015), que presenta la desventaja del sensado de banda estrecha a tasas de muestreo iguales o
superiores a la tasa de Nyquist.
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Fig. 6: Curvas ROC para SNR = -3dB (2 Antenas).

En la fig. 7 se ilustra el desempefio del algoritmo propuesto en funcién de la probabilidad de deteccién contra
la SNR de acuerdo al nimero de antenas en el CRD. Aqui puede apreciarse que en la medida que el CRD
presenta mayor cantidad de antenas receptoras, la SNR a la cual se alcanza una probabilidad de deteccion
aproximadamente igual a uno disminuye, alcanzandose el desempefio objetivo en CR para el estandar 802.22
con una cantidad aproximada de 20 antenas. Asi mismo se observa que se mejora el desempefio cuando el
CDR incorpora la tecnologia MIMO Masivo propuesta para los sistemas maviles e inalambricos de préxima
generacion (50 o mas antenas).

Pd contra Nimero de Antenas

=h=2 Antenas

3 Antenas
== 4 Antenas
=§=5 Antenas

10 Antenas
=§=20 Antenas
=»=50 Antenas
=#=100 Antenas

0 10 20

—910 -30 -20

-10
SNR (dB)
Fig. 7: Probabilidad de Detecciéon Contra SNR en Funcién del Numero de Antenas del CDR.

Andlisis de Complejidad Computacional

La complejidad computacional del algoritmo propuesto puede analizarse en dos etapas. La primera etapa
corresponde al sub-muestreo realizado la matriz de muestreo propuesta, en el cual se requieren una cantidad
de Km multiplicaciones escalares presentando una complejidad O(m). La segunda etapa es la
correspondiente a la funcién de sensado, en el cual, como se ilustra en la Fig. 5, la operacion de la estimacion
de la sefial se realiza mediante el algoritmo SVT, que presenta complejidad O(n) (Cai et al., 2010),
posteriormente las lineas 11 a 24 de la Fig. 5 tienen complejidad 3k+n+5 y dado que n>>k puede definirse la
complejidad como O(n), con lo cual, se define como complejidad de la segunda etapa O(n). En sintesis, la
complejidad computacional de las dos etapas que conforman el método propuesto, sera la méaxima
complejidad entre ellas, por lo tanto sera O(n)=max [O(m),O(n)], ya que m<n.
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CONCLUSIONES

En este articulo se propone un novedoso algoritmo local de sensado de espectro de banda ancha en CR
multiantena basado en muestreo sub-nyquist, el cual no requiere conocimiento apriori de las caracteristicas
de la sefal presente en el entorno de radio, demostrandose que mediante el algoritmo propuesto es posible
realizar la funcién de sensado de espectro de banda ancha utilizando una cantidad de muestras menor a las
obtenidas a la tasa de Nyquist, alcanzando un desempefio superior a otros algoritmos propuestos donde se
contempla el sensado de espectro con dispositivos secundarios multiantena, al detector de energia secuencial
de banda ancha y a los algoritmos de sensado de espectro de banda ancha basados en sensado compresivo
evaluados, en régimen de baja SNR.
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