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Resumen

La tesis esta dividida en dos partes. En la primera parte se realiza un estudio de las técnicas de
separacion ciega de fuentes (BSS), mientras que en la segunda se estudia la aplicacién de tales

técnicas a los sistemas de comunicaciones digitales, en concreto a CDMA, OFDM y MC-CDMA.

En la parte que trata sobre separacién ciega de fuentes, se plantea el modelo para el problema,
de mezclas lineales de las fuentes y se indican las condiciones necesarias para su solucién. Se
describen varios estimadores que proporcionan una solucién en forma cerrada del problema para
el caso particular de dos fuentes. Se presenta una vision unificada de varios de esos estimadores
con un estimador general, y se extiende su aplicacion al caso de tener mezclas de mas de dos
fuentes. Finalmente se describen las técnicas de separacién ciega basadas en el descenso del

gradiente natural.

La parte dedicada a la aplicacién de la separacion ciega de fuentes a los sistemas de co-
municaciones digitales, comienza con una descripcién de los sistemas CDMA, tanto sincrono
como asincrono. En el caso sincrono se presenta un algoritmo basado en BSS que se ajusta
adecuadamente al modelo del sistema y permite la deteccién ciega de los simbolos transmitidos.
En ese algoritmo, se emplea un banco de filtros adaptados a las secuencias de cédigo de los
usuarios antes de aplicar la técnica de separacion ciega. Se comprueba el efecto beneficioso de

este método, especialmente para combatir el efecto del ruido.

A continuacién se realiza una descripcién detallada de los sistemas OFDM, incluyendo los
modelos de los dos sistemas méas populares, el CP-OFDM y el ZP-OFDM. Se presenta un
resultado que permite considerar un sistema ZP-OFDM como un sistema CP-OFDM con pre-
codificacion. Este resultado serd la clave para, posteriormente, desarrollar nuevos algoritmos
eficientes basados en técnicas de separacién ciega de fuentes para el sistema ZP-OFDM. Se ob-
tienen nuevas leyes de aprendizaje eficientes y de baja carga computacional, que se basan en el
aprendizaje adaptativo mediante un método de gradiente de una matriz diagonal. Se presentan
tanto algoritmos ciegos, como algoritmos semi-ciegos que parten de una solucién aproximada
encontrada de forma ripida con alguna informacién sobre los simbolos transmitidos que esté
disponible en el receptor. Se comprueba mediante diferentes experimentos los buenos resultados

proporcionados por los algoritmos propuestos.

Para finalizar, se adaptan los algoritmos propuestos para CDMA y OFDM a la combinacién

de ambos métodos, el sistema MC-CDMA. Se propone un algoritmo que permite la deteccién



centralizada de forma ciega en el caso del enlace descendente de un sistema MC-CDMA. Los re-
sultados de los experimentos muestran que el detector propuesto proporciona mejores resultados
que el detector MMSE.

Se incluyen también las conclusiones més importantes y se proponen lineas futuras de inves-

tigacion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Motivacion y objetivos

En los ultimos anos, se ha producido un enorme avance de lo que se tiende a denominar la
Sociedad de la Informacién y el Conocimiento. De forma simplificada, esto equivale a decir
lo siguiente: cada dia, una mayor parte de la sociedad demanda sistemas de comunicaciones
que de forma rapida, segura, eficiente y libre, permitan el acceso a todo un conjunto de vari-
ados servicios, desde los puramente profesionales a los completamente orientados al ocio. Por
este motivo, el sector de las telecomunicaciones en general busca impulsar, disenar e implantar
sistemas de comunicaciones que cumplan con esos requisitos, y que puedan dar servicio a un

numero creciente de usuarios.

Hay varios ejemplos que muestran esta tendencia. El primero podria ser, por su popularidad,
el desarrollo de los sistemas de telefonia mévil. Su mayor atractivo comenzé siendo la movilidad
que proporcionaban al usuario, pero cada dia ofrecen un mayor nimero de servicios a la par
que una mayor velocidad, especialmente ahora que la implantaciéon de la denominada tercera
generacién va siendo una realidad. Un segundo ejemplo se puede encontrar en el auge de los
sistemas popularmente conocidos con el término “banda ancha”, por cable, como el ADSL, o
inaldmbricos, como el Wi-Fi (IEEE 802.11). Como tltimo ejemplo, cabe destacar la implantacion
de la televisién digital terrestre (TDT), que sustituird en los proximos anos a la analdgica, y
que supondrd un nuevo medio por el que los usuarios podrdn acceder a todo un conjunto de

servicios.

Es interesante senalar que muchos de esos sistemas de comunicaciones de ultima generacion,
que estan impulsando el desarrollo de la Sociedad de la Informacién, utilizan técnicas de trans-
misién multiportadora o técnicas de acceso miltiple, como CDMA. En los iltimos anos, los
sistemas multiportadora se imponen como una de las mejores opciones cuando se quieren trans-
mitir datos a gran velocidad. Entre estos sistemas destaca especialmente OFDM que, de forma
simple y eficaz, permite el envio de altas tasas de datos. Por otro lado, el sistema de acceso
CDMA se va imponiendo como método para permitir que varios usuarios accedan a un mismo

medio de transmisién compartido.



2 INTRODUCCION

Son muchos los estudios realizados en los tultimos anos sobre ambos, OFDM y CDMA.
Muchos de esos estudios se centran en la utilizacién de técnicas “ciegas” que permitan reducir
al maximo el envio de datos que no contienen informacién del usuario, facilitando las tareas de
sincronizacion y deteccién. El término “ciega” se refiere precisamente a trabajar sin conocimiento
de los datos enviados y/o de las condiciones del medio de transmisién. El objetivo es claro,
consumir el menor ancho de banda posible en informacién no 1til para el usuario y adaptarse

rapidamente a los cambios del medio.

En esta linea, cuando se habla de técnicas ciegas hay que considerar las técnicas de separacién
ciega de fuentes (blind source separation), que han sido motivo de un profundo estudio en los
ultimos anos. De forma genérica, las técnicas de separacién ciega de fuentes permiten recuperar
un conjunto de senales a partir de un conjunto de mezclas de las mismas. En el caso de mezclas
lineales y asumiendo la independencia estadistica de las senales es posible recuperar éstas sin

requerir mas informacién que las mezclas.

Se puede exponer entonces el objetivo de esta tesis: el estudio de las técnicas de separacion
ciega de fuentes y su aplicacién a las comunicaciones digitales, en concreto a los sistemas CDMA,
OFDM, o la combinacién de ambos, los sistemas MC-CDMA.

Concretando un poco mas, y siguiendo la estructura que se detalla en el siguiente apartado,

se busca alcanzar los siguientes objetivos:

- Analizar las posible técnicas para solucionar el problema de separacién ciega de fuentes,
tanto las que proporcionan la solucién de forma cerrada empleando funciones contraste,
como las que emplean algoritmos basados en gradientes. Se intentard proporcionar una
visién unificada de los métodos propuestos para resolver el caso simple en el que se mezclan
s6lo dos fuentes, asi como su extensién al caso de maés fuentes, analizando también la

complejidad computacional de los distintos métodos.

- Intentar identificar el modelo de un sistema CDMA con un problema de mezcla lineal
de fuentes independientes para desarrollar algoritmos de deteccién basados en separacion

ciega de fuentes.

- Describir en profundidad el modelo de un sistema OFDM, en sus diferentes versiones:
CP-OFDM y ZP-OFDM, identificar el modelo del sistema ZP-OFDM con un problema
de mezcla lineal de fuentes independientes y desarrollar algoritmos basados en separacién

ciega que tengan en cuenta la particular estructura del sistema OFDM.

- Combinar los resultados obtenidos en CDMA y en OFDM para desarrollar algoritmos de

deteccién para el sistema MC-CDMA basados en separacion ciega de fuentes.

1.2 Estructura de la memoria

Para permitir al lector una visién réapida y estructurada del contenido de la tesis, se enumeran

a continuacién los contenidos de cada una de los capitulos en los que se ha dividido.



ESTRUCTURA DE LA MEMORIA 3

En el Capitulo 2 se introduce el problema de separacion ciega de fuentes. Se plantea el modelo
para el problema de mezclas lineales e instantdneas de las fuentes y se indican las condiciones
necesarias para su solucién. Se introduce el concepto de funcién contraste y se presentan distintas
aproximaciones de ésta. A partir de esas aproximaciones, se pueden derivar estimadores que, de
forma cerrada, proporcionan una solucién en el caso particular de dos fuentes. Se unifican varios
estimadores en un estimador general y se extiende su aplicacién al caso de tener una mezcla
de mas de dos fuentes. Finalmente se describen las técnicas de separacion ciega basadas en el

descenso del gradiente natural.

En el Capitulo 3 se introduce el concepto de detecciéon multiusuario. Se plantean los modelos
del sistema CDMA para los casos sincronos y asincrono, y se describen algunos detectores lineales
para el caso sincrono. Se finaliza el capitulo con la descripcién de un detector multiusuario
basado en la combinacién de los detectores lineales descritos con técnicas de separacion ciega de

fuentes.

En el Capitulo 4 se realiza una descripcidon detallada de los sistemas OFDM, incluyendo
los modelos de los dos sistemas mas populares, el CP-OFDM y el ZP-OFDM, y las ventajas
e inconvenientes que presentan ambos. También se incluye un modelo que permite considerar
un sistema ZP-OFDM como un sistema CP-OFDM con precodificacion. Este resultado sera la

clave para el desarrollo de algoritmos eficientes en el siguiente capitulo.

En el Capitulo 5 se presentan varios algoritmos que aplican separacién ciega de fuentes al
sistema ZP-OFDM. En primer lugar, se desarrolla un algoritmo en el que se aplican directamente
técnicas de separacién ciega de fuentes a ZP-OFDM. Posteriormente, se analiza la estructura
del sistema ZP-OFDM para proponer nuevas técnicas de separacion ciega mas adecuadas, que
proporcionan mejores resultados y de una forma més rapida. Finalmente, se considera un caso
semi-ciego en el que se utilizan algunos simbolos de entrenamiento para conseguir una estimacion
del canal de transmisién. Esa estimacién se utiliza como punto de partida de los algoritmos ciegos
propuestos, con el objetivo de acelerar el proceso de separacién. Se incluyen varios experimentos

para ilustrar los excelentes resultados de los algoritmos propuestos.

En el Capitulo 6, se presenta una primera aproximacién a la aplicacién de separacién ciega
de fuentes al sistema MC-CDMA. Se propone un algoritmo, basado en los algoritmos propuestos
para CDMA y OFDM, que permite la deteccién de forma ciega en el caso del enlace descendente
de un sistema MC-CDMA.

Finalmente, en el Capitulo 7 se incluyen las conclusiones y se proponen lineas futuras de

investigacién.



INTRODUCCION




Capitulo 2

ICA como solucion del problema de

separacion ciega de fuentes

El presente capitulo sirve de introduccion al problema de andlisis de componentes independientes
aplicado a la separacién ciega de fuentes. Se estudia si es posible resolver dicho problema y
bajo qué condiciones, para luego intentar ofrecer una visién intuitiva del proceso de separacion,
dividiendo tal proceso en dos etapas: blanqueado y rotacién. Posteriormente, se introduce el
concepto de funcién contraste para aportar una solucién cerrada al problema en el caso de dos
fuentes, y su posible extension al caso general de n fuentes. Finalmente, se describen los métodos

de resolucién adaptativa que emplean el gradiente natural o relativo.

2.1 Introduccion al analisis de componentes independientes: se-

paracién ciega de fuentes

La separacion ciega de fuentes (BSS, blind source separation) [Haykin, 2000a][Hyvérinen, 2001]
consiste en recuperar un conjunto de seniales no observables, llamadas fuentes, a partir de mezclas
observables de las mismas. En este caso, el término “ciega” se refiere a que las senales originales

no son conocidas y que tampoco hay informacién disponible acerca del proceso de mezclado.

La clave de la separacién de las fuentes originales radica en asumir la independencia es-
tadistica espacial de las fuentes. De esta idea de independencia estadistica deriva el concepto
de anélisis de componentes independientes (ICA, independent component analysis), ya que ICA
(para el caso lineal) consiste en encontrar la transformacion lineal que minimize la dependencia
estadistica de un conjunto de componentes [Comon, 1994]. Considerando el caso de mezclas
lineales, ambos problemas, ICA y BSS, son equivalentes, refiriéndose el primero a componentes
y el segundo a fuentes. Por tanto, si las fuentes son independientes, se puede solucionar el
problema BSS aplicando ICA .

Las aplicaciones potenciales de BSS son muy variadas, abarcando desde el procesado de

senales hasta las finanzas. En el procesado de voz, por ejemplo, se puede aplicar separacion ciega
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de fuentes a la separacién de las senales de varios oradores (esto se conoce como el problema
del “cocktail-party”). La idea, en principio, es simple. Si una persona en una fiesta es capaz
de aislar la voz de aquél con el que dialoga, parece razonable disenar algoritmos que realicen la

misma tarea.

La aplicacién de ICA al procesado de imagen se puede estudiar desde el punto de vista de una
transformacién. La imagen se divide en bloques que dan lugar a senales. Estas se multiplican
por una matriz de separacién que proporciona un nuevo conjunto de senales (componentes)
independientes sobre las que trabajar. Entre los estudios llevados a cabo sobre el tema, se pueden
destacar el reconocimiento y el realzado de imdgenes, reconocimiento facial, [Cichocki, 1996],
[Karhunen, 1997b] o su clasificacién y codificacién [Lee, 1999]. Asimismo, se puede utilizar para
compresién [Bugallo, 2000], la deteccién de bordes y el watermarking [Murillo-Fuentes, 2001b]
[Murillo-Fuentes, 2005].

Otra aplicacién tipica de BSS es la ingenieria biomédica. El encefalograma es un ejemplo en
el que el uso de ICA para el procesado de senales biomédicas se muestra cualitativamente supe-
rior a métodos de procesado de senal tradicionales. En estas aplicaciones, y otras relacionadas
como potenciales activados por eventos (ERP, Event Related Potentials), uno de los objetivos
fundamentales es localizar el foco de actividad cerebral. Este problema permite utilizar ICA
para descomponer las salidas de los electrodos en componentes originadas en el cerebro y com-
ponentes de ruido o artefactos [Lee, 1998], [Makeig, 1996], [Lathanuwer, 1995]. Otra aplicacién
bien conocida es la separacién del electrocardiograma fetal del electrocardiograma de la madre
[Callaerts, 1989], [Lathanuwer, 1995], [Bachakaris, 1996], [Cardoso, 1998a).

La aplicacién de ICA/BSS a comunicaciones va ganando un interés cada vez mayor. En
radiocomunicacion, el modelo BSS extendido al caso complejo se ajusta al caso de conformado
de haz [Cardoso, 1993], [Comon, 1997]. Otro ejemplo en el campo de la radiocomunicacién es el
que reconstruye la ortogonalidad de las polarizaciones multiplexadas en enlaces de microondas,
eliminando asi las interferencias entre transmisiones. En CDMA, se puede formar un sistema
de mezclado empleando multiples antenas o considerando la diversidad proporcionada por la
ganancia del proceso. Asi se forma un problema BSS que se puede resolver para conseguir la
deteccién multiusuario [Castedo, 1997], [Joutsensalo, 1998], [Causey, 1998], [Gil-Garcia, 2000],
[Ristaniemi, 2000]. Con estos algoritmos es posible recuperar los usuarios sin tener conocimiento
alguno sobre sus cédigos de ensanchado e incluso sus retrasos. En OFDM, en los tltimos anos
van apareciendo también algunas aplicaciones de ICA, tanto en la sincronizacién como en la
deteccién [Wong, 2003], [Iglesia, 2003], [Sarperi, 2004],[Boloix-Tortosa, 2004].

2.2 Modelo BSS

El modelo més simple de BSS parte de la observacién de n mezclas lineales e instantdneas del
mismo numero de senales independientes. De forma matricial se puede representar a través de

la llamama ecuacion de mezclas:

x(i) = As(i), (2.1)
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donde s(i) = [51(i), ..., 5,(4)]" es un vector n x 1 cuyas entradas son las n senales fuente en el
instante 4, (i) contiene las n observaciones de las mezclas y la matriz de mezcla A, cuadrada

y de dimensiones n X n, contiene los coeficientes de la mezcla.

Recordando la definicion del problema BSS introducida con anterioridad, éste consiste en
recuperar el vector de fuentes, s(i), utilizando exclusivamente las senales observadas x(i). Para
ello, se puede asumir independencia estadistica e incluso algiin conocimiento sobre la distribucién

de probabilidad de las fuentes o relacionada con ella.

La solucién a este problema se puede obtener calculando una matriz de separacién B de

dimensiones n X n que permite recuperar las fuentes:
y(i) = Bz(i) = BAs(i) = Cs(i). (2.2)

Por su parte, el problema equivalente planteado en ICA es calcular la matriz B que minimice

la dependencia estadistica entre las entradas de (i) segiin el modelo anterior.

La Figura 2.1 muestra de forma esquematica el proceso BSS o ICA.

x (i)

s)— A —= B Y0

Figura 2.1: Modelo BSS/ICA.

Hasta este momento se ha supuesto que existe el mismo ntimero de observaciones y de fuentes.
En general se puede extender el problema a uno en el que el nimero de observaciones sea mayor
que el nimero de fuentes (m > n). Este problema, como se explica en el Apartado 2.2.3, se
puede reducir al caso anterior mediante un preprocesado adecuado. En presencia de ruido, esto
favorece la reduccién del mismo, aunque surge el problema de estimacién del nimero de fuentes
[Karhunen, 1997a]. El caso en el que el nimero de observaciones o mezclas sea inferior al nimero
de fuentes (m < n), complica el problema de extraccién de éstas [Cao, 1996] . En adelante, a

no ser que se especifique lo contrario, se supondra siempre el sistema cuadrado con m = n.

2.2.1 Condiciones para conseguir una solucion

Para conseguir solucionar el problema BSS planteado mediante ICA, esto es, asumiendo inde-

pendencia estadistica, deben cumplirse ciertas condiciones.

En primer lugar, para que las mezclas sean separables la matriz de mezcla A debe ser una

matriz regular, es decir, que exista una matriz inversa [Cao, 1996].

En segundo lugar, considerando el teorema de Darmois-Skitovich y el lema propuesto por

Cao [Cao, 1996], se puede anadir a la condicién de no singularidad de la matriz de mezcla otra
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condicién para las fuentes: la independencia estadistica dos a dos de las salidas garantiza la

separacion si, no hay mas de una fuente Gaussiana.

El cumpimiento de las condiciones anteriores asegura la posibilidad de recuperacién de las
fuentes, sin embargo, es ficil demostrar [Comon, 1994] que no es posible recuperar el orden
original ni el escalado de las mismas. En este sentido, en el caso ideal, cuando se calcula la
matriz de separacién B se esperaria que C en (2.2) fuera la matriz identidad. Sin embargo,
se dice que una matriz C no es de mezcla [Cardoso, 1998b] cuando tiene sélo una entrada
distinta de cero en cada fila y columna. Es decir, se tiene C = PD, donde P es una matriz de
permutacién y D es una matriz diagonal no singular. Entonces, y(i) = C's(i) se denomina una

copia de s(i) y tiene todas sus entradas independientes del resto.

2.2.2 Solucion en dos pasos: Blanqueado y rotacién

i Podria emplearse estadisticos de segundo orden para alcanzar la separaciéon de las fuentes?

El problema BSS no puede resolverse empleando exclusivamete estadisticos de segundo orden.
Esto es debido a que la informacion de segundo orden permite llevar a cabo un blanqueado
(decorrelacion), es decir, expresar el espacio de mezclas en un sistema ortogonal, pero esto no

implica la independencia estadistica de estas proyecciones.

Supongamos, sin pérdida de generalidad, que las senales fuente tienen varianza unidad, de
forma, que la matriz de covarianza es la matriz identidad E[s(i)s(i)T] = I. En ese caso, se dice
que el vector s(i) es espacialmente blanco. Por otro lado, se puede eliminar la componente de
continua de las mezclas, de manera que tengan media cero, y encontrar una matriz de blanqueado
W para (7). Esa matriz puede ser la raiz cuadrada de la inversa de la matriz de covarizanza
para (i), W = (E[z(i)2(i))"])~'/2. De esta forma, el vector z(i) = Wz(i) es espacialmente
blanco. Se puede comprobar que el resto de la transformacién necesaria para obtener z(i) de
las fuentes es necesariamente una rotacién, porque ésta relaciona dos vectores espacialmente
blancos s(i) y z(4).

Se concluye que blanquear los datos no implica independencia estadistica, pero reduce la
mezcla a una rotaciéon que asegura dicha independencia. En el mismo sentido, frente al andlisis
de componentes independientes (ICA), la teoria de andlisis de componentes principales (PCA,

principal component analysis) resuelve el blanqueado pero deja indeterminada la rotacién.

En vista de este resultado, la matriz de separaciéon se puede expresar como el producto
B = UW, donde W es una matriz de blanqueado y U es una matriz de rotacién. Podemos

modificar el modelo del problema incluido en la Figura 2.1 para incluir este resultado,
y(i) = Bz(i) =Uz(i) = UW As(i), (2.3)
como se muestra en la Figura 2.2.

En la Figura 2.3 se incluye un ejemplo visual del proceso de separacion en dos pasos, blan-
queado y rotacién, para el caso bidimensional. Nétese que las salidas no tienen necesariamente

que respetar el orden ni escalado originales de la fuentes.
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x(i) z(i)

u r—y

si) — A

B

Figura 2.2: Modelo completo del problema BSS: blanqueado y rotacién.

Se puede comprobar a partir de lo expuesto en este apartado, y también observando el
ejemplo de la Figura 2.3, que un conjunto de mezclas de senales gaussianas no puede separarse
con s6lo imponer independencia estadistica, ya que para estas senales los estadisticos de orden
superior a dos son nulos. En este caso se puede ejecutar el blanqueado pero la rotacion queda

indeterminada debido a la simetria circular de su fdp (funcién de densidad de probabilidad)

pdf conjunta de las fuentes originales pdf conjunta de las mezclas

-0.03 -0.02 -0.01 0 0.01 0.02 0.03 -3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 2.3: Ejemplo del proceso de separacion: vista en a) de la funcién de densidad de pro-
babilidad conjunta de dos fuentes con distribucién de tipo uniforme, en b) de las mezclas, en c)

de las mezclas blanqueadas y en d) de la rotacién de éstas.
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conjunta.

Algunas soluciones ICA se basan sélo en estadisticos de segundo orden. Para ello fuerzan la
decorrelacion de las salidas en distintos instantes de tiempo. Sin embargo, esto lleva a imponer

una condicién mds alld de la independencia estadistica: que las fuentes no sean blancas.

2.2.3 Modelo BSS en ambientes ruidosos

Es de sumo interés incluir el ruido en el modelo de separacion para afrontar aplicaciones reales,
como es el caso de las comunicaciones. Si las mezclas de las fuentes se realizan en un ambiente

con ruido aditivo el modelo del problema se puede completar como sigue:

x(i) = As(i) + n(i), (2.4)

2

donde n(7) es un vector de ruido en el instante 7 con entradas de varianza o;.

Al obtener la matriz de separacién, la salida se expresa como
y(i) = Bz(i) = BAs(i) + Bn(i). (2.5)

En el caso n = m, la estructura del problema con ruido se puede ver como un caso de BSS
en el que el nimero de fuentes es el doble que el nimero de mezclas disponibles, ya que ahora, el
nimero de fuentes es el de senales mas el de los ruidos asociados. Por otro lado, nos encontramos
con la dificultad de que hay més de una fuente gaussiana (si el ruido es gaussiano). Se concluye
que el problema no se puede abordar desde la perspectiva desarrollada hasta ahora. Una posible
solucion es emplear estadisticos de orden superior bajo la suposiciéon de que el ruido es ruido
gaussiano [Comon, 1997], ya que muchos estadisticos de orden superior son invariantes frente a

la presencia de sefiales gaussianas [Nikias, 1993].

Por otro lado, se ha comentado en un apartado anterior que, en el caso de disponer de mas
observaciones que fuentes (m > n), se puede llevar a cabo una reduccién de dimensiones que
supone ademéds una reducciéon de ruido. Esto se consigue con un procesado previo adecuado.
El método més comin, como se muestra en el siguiente apartado, consiste en la proyeccién
del sistema hacia uno cuadrado, empleando alguna técnica como el andlisis de componentes
principales (PCA, principal component analysis) o la descomposicién en valores singulares (DVS
o SVD, singular value decomposition). Mediante estas técnicas se pretende separar el subespacio
n-dimensional de la senal del subespacio del ruido, para luego proyectar las observaciones en el
subespacio de la senal, reduciendo de esta manera el efecto del ruido. Sin embargo, puede surgir

el problema de estimacion del nimero n de fuentes reales del sistema.

PCA y reduccién de ruido

El procedimiento estdndard para la reduccién de dimensiones y del ruido es el siguiente [Haykin,

2000b]. En primer lugar se estima la matriz de autocorrelacién de las mezclas (i) (supuestas



SOLUCIONES AL PROBLEMA BSS: FUNCIONES CONTRASTE 11

éstas de media cero):
T
1
Ry, =<za" >= ) z(i)z"(i). (2.6)

T 4
=1

A continuacién se calculan, mediante PCA, los m autovalores y autovectores de la matriz
R,,:

donde la matriz diagonal A contienen los autovalores Ay > Ay > ..., > 0 y la matriz Q

contienen los autovectores asociados a dichos autovalores.

El subespacio generado por los n autovectores correspondientes con los n autovalores mayores
se puede considerar una aproximacién del subespacio de la senal sin ruido. Por otro lado, el
espacio del ruido corresponde con los autovectores asociados a los autovalores menores. Por
tanto, podemos hacer una reduccién de ruido y de dimensiones del problema proyectando el
vector (i) en el espacio de la senal y escalando para que cada componente tenga varianza

unidad. Este proceso se escribe de la siguiente manera:
2(i) = Wa(i) = A~2vHg(s), (2.8)

donde A es la matriz diagonal que contiene los n autovalores mayores de la matriz de auto-
correlacion, \;y > Ao > ...\, vy V es la matriz que contiene los autovectores asociados a esos

autovalores.

2.3 Soluciones al problema BSS: funciones contraste

Existen diferentes alternativas a la hora de abordar un problema de separacion ciega de fuentes.
Entre ellas podemos destacar, por un lado, las que se basan en propiedades geométricas [Pun-
tonet, 1998] y, por otro, las que se basan en propiedades estadisticas. Precisamente en estas

ultimas, que son las més extendidas y estudiadas, se centra el presente apartado.

2.3.1 Independiencia estadistica: definicién y medida

Un vector aleatorio y(i) = [y1(4), ..., ¥ (i)] ", con una funcién densidad de probabilidad conjunta
p(y(i)), tiene elementos estadisticamente independientes si esta funcién se puede escribir como

producto de las fdp marginales pg, k € [1,n], de las variables aleatorias yy(i):
p(y(i)) = p1(y1(9)p2(y2(9)) - - Pn(yn (i) (2.9)

Una medida de independencia 1til y muy utilizada en separacién ciega de fuentes es la
divergencia de Kullback-Leibler o entropia relativa [Cover, 1991],[Amari, 1996],[Cardoso, 1996].
La divergencia de Kullback-Leibler entre las fdp p(y) y ¢(y), que se denota en R"

Dyg = /Z p(y)log %)dy, (2.10)
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es siempre mayor o igual que cero, con igualdad D,, = 0, si y sélo si p(y) y ¢(y) coinciden.

Cuando se aplica la divergencia de Kullback-Leibler entre una fdp conjunta p(y(i)) y el
producto de sus fdp marginales ¢(y) = [[;_; Px(vx(?)), se denomina informacién mutua de las

variables y1 (), ..., yn(7), y se suele denotar por

T T ply(9) Z.
Dpa = s = [ plwiog o PR (2

Si y(i) tiene elementos estadisticamente independientes, entonces p(y(i)) es una densidad fac-
torizable y la informacién mutua se anula, por tanto puede ser utilizada como criterio de inde-

pendencia.

Por otro lado, la informaciéon mutua se puede reescribir en términos de la entropia diferencial

de y(i),

H(y (i) = - /oo p(y(i)) log p(y(2))dy (i), (2.12)

o0

y de la entropia marginal,

Hlyx(1)] = — /oo Pr(yk (7)) log pr (yk (4) ) dyk (1) = —E [log(pk (yx(4)))] (2.13)

— 00

de tal manera que
Dpg = 1[y1 (i), -y ()] = > Hlye ()] — Hly (0)]. (2.14)
k=1

La informacion mutua escrita en esta forma recibid el nombre de “tasa de transmisién de infor-

macién” cuando fue propuesta con anterioridad por Shannon.

2.3.2 Funciones Contraste.

El célculo de (2.11) 6 (2.14) como medida de independencia es demasiado lento y complicado
computacionalmente debido a que ambas suponen el estudio de las fdp de las senales involu-
cradas. Por este motivo se han escritos numerosos resultados sobre métodos que emplean medi-

das aproximadas de independencia que permiten resolver el problema de manera mas simple.

Las funciones contraste fueron introducidas en el problema de BSS por Comon [Comon,
1994]. Una funcién contraste es una funcién real de la distribucién de probabilidad que se suele
denominar ¢[y], con y = Bz. Un contraste se dice que es vélido cuando su minimo coincide con
la solucion del problema BSS, es decir, cuando B es una solucion de separacién y las entradas
del vector y son estadisticamente independientes. En ese caso, el contraste debe cumplir que,
para toda matriz A, se debe tener ¢[Zy] > $ly], con igualdad sélo cuando Z sea un conjunto
de permutaciones y escalados. El problema BSS se convierte, gracias a la funcién contraste, en

un problema de optimizacién.

Otro concepto relacionado con la funcién contraste es el de proceso contraste, [Haykin, 2000c].
En separacién ciega, un proceso contraste es una funcién real que depende de las muestras de

T observaciones disponibles {x(1),...,z(T)} y que converge a la funcién contraste cuando T’
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tiende a infinito. Por tanto, en el contexto de la estimacion basada en el contraste minimo, el
diseno de estimadores se puede dividir en dos pasos de diferente naturaleza: se debe encontrar
una funcién contraste que se minimize en el valor de B buscado, y se debe encontrar un proceso

contraste que converja a esa funcién contraste.

En este apartado se describirdn brevemente los contrastes mas comunes. Un estudio detallado
muy interesante de las funciones contraste en el contexto de la geometria de la informacién se

puede encontrar en [Haykin, 2000c].

Contrastes ortogonales

Se ha explicado anteriormente (Apartado 2.2.2) que la mezcla se puede reducir a una rotacién
forzando la condicién de blanqueado: E[yy'] = I. Se definen los denominados contrastes
ortogonales ¢°[y], que deben ser minimizados bajo dicha condicién de blanqueado. El término
“ortogonal” proviene de que, en este caso, la bisqueda de B se reduce al espacio de matrices
ortogonales. Esto puede simplificar el algoritmo de optimizacién. Por contra, la condicién de

blanqueado limita el funcionamiento de los algoritmos, como se estudia en [Cardoso, 1994].

Contraste basado en la maxima verosimilitud

Sea el caso general en el que se dispone de T observaciones {(1),...,z(T)} del vector . Estas
observaciones se modelan como realizaciones independientes de un vector aleatorio distribuido
segin una funcién de densidad de probabilidad parametrizada. En el caso del problema de
separacion ciega de fuentes, puesto que £ = As, la parametrizacién puede ser con el par (A, q),
formado por la matriz de mezcla A y la distribucién ¢ propuesta para las fuentes s. De esta

manera, la fdp de & para un par (A, q) dado se puede expresar como:
p(z; A, q) = | det Al Lq(s) = | det A g(A z). (2.15)

Para el conjunto de las observaciones X7 = [2(1),...,2(T)], puesto que se han considerado

independientes, la fdp parametrizada viene dada por,

T
p(X1; A, q) = [[ p(=;: 4, 09), (2.16)
=1

que se denomina verosimilitud.

El criterio de maxima verosimilitud (ML, mazimum likelihood) propone calcular la matriz
A que maximiza (2.16). Maximizar esta expresién es equivalente a minimizar su logaritmo

neperiano normalizado (dividido por T') cambiado de signo:

T T
1 1 1
—TIOE’;P(XT;A,Q) = —flog (I |P($;A,Q)> =7 E logp(z; A, q). (2.17)

i=1 i=1
Cuando T crece, el promedio de las muestras tiende a la esperanza matemaética,
1 & o0
— 7 D _logp(x; A, q) — —Ellogp(; A q)] = —/ log p(x; A, q)p(z)de, (2.18)
i=1

— 00
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donde p(x) es la fdp de . Desarrollando esta expresion y recordando las definiciones de (2.10)
y (2.12) se tiene:

—Ellogp(x; A, q)] = —/oo log p(z; A, q)p(x)dx

— 00

[ p(z) °°
= / p(m)logmdm—/ p(x) log p(x)dx

— 00 — 00

= Dp@yp(@iaq +H(@). (2.19)

La entropia H(z) no depende del pardmetro A, por tanto, se puede definir un contraste ML igual
a la divergencia Dy(g)p(2;4,9)- Expresado de otro modo, el contraste ML es igual a la divergencia
de Kullback-Leibler entre la distribucién del vector « y la distribucién de un vector & = As,

siendo s un vector con una distribucién propuesta g:

émr = Dp@)p(a;a,q) = Daa- (2.20)

Como la divergencia de Kullback-Leibler es invariante ante transformaciones invertibles, con-

siderando la transformacién mediante la matriz A~', se llega a

donde y = A 'z es el vector de salida.

Segn el principio ML, se busca la matriz de separacién que minimiza (2.21) bajo la suposi-
cién de que la fdp de las fuentes es ¢, lo que sugiere que o se conoce ¢, o se supone (opcién més

generalizada), o hay que ir calculando paralelamente esta fdp.

Contraste basado en la informacién mutua

Sea un vector w con componentes independendientes, es decir, su fdp conjunta se puede escribir
como producto de las fdp marginales. Si buscamos minimizar la divergencia de Kullback-Leibler
entre la distribucién del vector y y la distribucién del vector w, para todos los posibles w,
se puede encontrar que el minimo se alcanza cuando w = ¥, siendo ¢ un vector con entradas

independientes y cada una distribuida de igual forma que la correspondiente entrada de y.

Segun este resultado, y recurriendo a la definicién de informacién mutua introducida en el
Apartado 2.3.1, se puede escribir la siguiente funcién de contraste de informacién mutua o de

minima entropia marginal (ME, marginal entropy) [Comon, 1994], [Hyvérinen, 1997]:

¢mElY] = Dyg, (2.22)

donde Dy indica la divergencia de Kullback-Leibler entre la distribucion del vector y y la

distribucién del vector g.

Especialmente interesante resulta el caso de este contraste bajo la condiciéon de blanqueado,

es decir, en el caso ortogonal,

Prrlyl = Z Hly;] — Hly] = Z Hlyi] (2.23)
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donde = denota igualdad salvo en una constante aditiva. Obsérvese que el contraste ME or-
togonal se reduce a minimizar la suma de las entropias marginales de las entradas del vector y,
puesto que la entropia de y, H[y], es invariante ante rotaciones. Esta idea fue introducida por

Comon en [Comon, 1994].

En [Haykin, 2000c] se demuestra que

n

Z Hlyi] < = N[y, (2.24)

i=1

donde NJy;] es la negentropia de las entradas de y. La negentropia se define como la divergencia
de Kullback-Leibler entre una fdp y la fdp Gaussiana que tiene la misma media y varianza.
Por tanto, la negentropia mide la separacién de una fdp de la distribucién normal. El teorema
central del limite dice que la suma de infinitas variables aleatorias independientes tiende hacia
una distribuciéon normal. Extendiendo este teorema al caso de la separacion ciega de fuentes,
se puede afirmar que la mezcla de las fuentes conduce a una distribucién mas Gaussiana que el
conjunto de fuentes por separado. Por eso, minimizar la suma de las entropias marginales de
las entradas del vector y equivale a maximizar la “no-Gaussianidad” de tales entradas [Haykin,
2000c].

Relacién entre los contrastes ML y ME

Se puede relacionar el contraste de ML con el de ME de la siguiente manera:

n n
¢mrly] = Dys = Dyy + Z Dy;s, = dmely] + Z Dys; (2.25)
i=1 i=1

La expresi6n (2.25) indica que cuando se minimiza la funcién de contraste de méxima
verosimilitud se minimizan dos términos: el primero, es una medida de independencia de y,
el contraste ME, y el segundo, la suma de divergencias parciales de las entradas de y y las fdp
supuestas para las fuentes. Sila fdp de s es tal que el segundo término se minimiza en la solucion
del primero entonces se ha resuelto el problema de separacién. El contraste de informaciéon mu-
tua es el contraste 6ptimo en el sentido de que el minimo coincide con la solucién. El problema
radica en que no conocemos las fdp de s (su cédlculo es complicado y lento). La expresién de
maxima verosimilitud permite descomponer el problema: por un lado se separa y por otro, se
estiman las fdp. La gran ventaja es que se puede resolver el contraste de informacién mutua
en un proceso iterativo [Haykin, 2000c], en el que primero se ejecuta la separacién mediante
un contraste ML, en el que se suponen conocidas las distribuciones de las fuentes, y luego se
actualiza la estimacién de esas distribuciones a partir de las distribuciones marginales de las

fuentes recuperadas, buscando la minimizacién del segundo término de (2.25).

2.3.3 Aproximaciones basadas en estadisticos de orden superior

Se pueden emplear estadisticos de orden superior para definir funciones contraste que sean apro-

ximaciones simples a aquellas derivadas a partir del principio de informacién mutua o maxima,
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verosimilitud.

El contraste ME de Comon

En BSS/ICA se emplean habitualmente los cumulantes, generalmente de segundo (Cum;j) y
cuarto orden (Cumyjz). Sise consideran variables aleatorias de media cero, yi,y;, 41, Yk, los

cumulantes de segundo orden son idénticos a los momentos de segundo orden,
Cum;;[y] = Cumly;, y;] £ Elyy;] (2.26)
y los de cuarto orden quedan:

Cumzylk[y] = Cum[yia Y5, Y, yk]
Elvivivivk] — Elviy; | Elvive] — Elvivi|Ely;ue] — Elviye]Elyju]  (2.27)

(1>

En el caso de fuentes independientes, estos cumulantes quedan:

Cumij[s] = 02-2(52']' (2.28)

Cumiﬂk[s] = ki(sijkl (229)

donde ¢ es el simbolo de Kronecker vy, 022 y k; son la varianza y kurtosis, respectivamente, de la
fuente s;:

o? 2 Cumy[s] = E[s?] (2.30)

ki 2 Cumy[s] = E[s]] — 3E?[s?] (2.31)

Los cumulantes se pueden emplear para aproximar la funcién contraste ML. Recuérdese que
esa funcién contraste proporcionaba una medida de la diferencia entre la distribucién del vector
de salida y y una distribucién propuesta para las fuentes s. Esa diferencia se podria expresar de
forma aproximada mediante el error cuadratico entre los cumulantes de ambas distribuciones,
tanto para segundo orden, como para cuarto orden. De hecho, si se introducen parametrizaciones
de las fdp, como las expansiones de Edgeworth [McCullagh, 1987], [Comon, 1994], o la de Gram-
Charlier [Stuart, 1994],/Amari, 1996] se deriva el siguiente contraste:

Dyo = puly] = 75 (122]y] + dufu]) (232
donde,
Paly] = Z(Cumij[y] — Cumgj[s))” = Z(Cumij[y] — 076i7)%, (2.33)
y para cuarto orden, ’ ’
Paly] = %(Cumijkl[y] — Cumyji[8])® = %(Cumijkl[y] — k20ij11)%, (2.34)
ij ij

donde ¢? y k; son la varianza y kurtosis de la fuente distribuida segtin ¢;(s;). La minimizacién

del término en (2.33) lleva aparejada la decorrelacién de las entradas del vector y, mientras que
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la de (2.34) conduce a la separacién de las fuentes si todas tienen kurtosis (k;) no nulas. La
minimizacién conjunta de ambas proporciona la aproximacion al contraste ML. La importancia
aqui radica en la idea de utilizar de forma conjunta la informacién de segundo y cuarto orden.

En algunas aproximaciones se emplean estas ecuaciones para resolver directamente el problema
[Martin, 1997].

Bajo la condicién de blanqueado, la expresién (2.33) se anula y la expresién (2.34) se puede

reducir facilmente, salvo en una constante, a:

(&
Pyl = -2 g kiCumiiii[y] = E[—2 E k;( (2.35)
=1
Recuérdese que en el contraste de ML era necesario suponer alguna informacién acerca de las
fuentes. Se observa que en este caso las suposiciones estidn acotadas hasta cuarto orden, es decir,

sélo es necesario formular hipotesis acerca de las kurtosis de las fuentes.

De igual manera, se puede encontrar una aproximacién para el contraste ME. Si minimizar
el contraste ¢7, respecto a las distribuciones de las fuentes conduce al contraste de informacién
mutua ¢y (Apartado 2.3.2), minimizar ¢§ (que aproxima ¢$,; ) respecto a las kurtosis de cada

fuente permite obtener una aproximaciéon al contraste ME ortogonal dada por:

$uplyl = D (Cumiuly])® = = (Cumiily])®. (2.36)

ijkl#iiii i
Por tanto, para resolver el problema de BSS bajo la condicion de ortogonalidad se puede recurrir
a maximizar la suma de las kurtosis de las entradas al cuadrado del vector y. Este resultado,
que se obtuvo por primera vez en [Comon, 1994], es una aproximacién del contraste y no supone
nada acerca de las fdp de s. El contraste es muy 1util a excepcién del caso en que las kurtosis

de las fuentes sean nulas.

El contraste SICA

El contraste SICA (Sinusoidal ICA) [Murillo-Fuentes, 2001a],[Murillo-Fuentes, 2004b] propor-
ciona la solucién al problema BSS bidimensional de una forma répida y sencilla. Los autores
demuestran que, para el caso bidimensional, la funcién contraste en (2.36) se puede modelar co-
mo una sinusoide cuya fase proporciona el 4ngulo de rotacién necesario para resolver el problema

tras el blanqueado.

El método JADE

El método JADE desarrollado por Cardoso en [Cardoso, 1993] propone la minimizacién de un

contraste equivalente al de (2.36) que consiste en la suma de los cumulantes cruzados:

PTapelyl = Z (Cumijmy])®. (2.37)
ijkiZijkk
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El método MaxKur

En el caso en el que se conocen las kurtosis de las fdp de las entradas, estos contrastes se pueden
simplificar. Si, por ejemplo, son negativas (Vi, k; < 0 ), se puede escribir (ver [Moreau, 1996],
[Comon, 1997] [Hyvérinen, 1997] y [Cardoso, 1999]):

¢Kur Z Oumzzzz y] Z E4 yz (238)

Esta expresion se puede ver como una aproximaciénn de la suma de las entropias de las salidas
cuando las kurtosis son de signo conocido. Este contraste sugiere maximizar las kurtosis de las

salidas, por eso en [Cardoso, 1999] recibe el nombre de algoritmo MaxKur.

2.3.4 Medida de la separacion calculada.

Las aproximaciones presentadas en el apartado anterior permiten en la practica obtener, con
mayor o menor eficacia, un resultado para la matriz de separacién B. Para poder comparar
la precision con la que los diferentes métodos calculan la separacién, se deben encontrar unas
medidas sencillas y de ficil cialculo. Habitualmente, se emplean comparaciones entre las fuentes
recuperadas y las originales, o entre la matriz de separacién y la matriz de mezcla. Dos de estas

medidas son el indice de separacién y la razén interferencia a senal (ISR).

El indice de separacién en [Amari, 1996] puede ser utilizado como medida de la exactitud con
la que se ha conseguido la separacién. Este indice mide si la salida es una copia de la entrada,

y su definicién es la siguiente,

n

Q= Zl Z |pij|. 1 +Z<Z |pisl .|_1> (2.39)

maxy |pzk| J=1 \i=1 maxy |pk]

donde P = (pij) = BA.

En el primer término se estudia, para cada fila de la matriz C = P, la relacién entre cualquier
entrada y la de maximo valor absoluto en esa fila. En el caso de una solucién perfecta, esta fila
tendria sélo un elemento distinto de cero, por lo que el término se anularia. El segundo término

del indice realiza la misma operacién pero por columnas.

La razén interferencia a senal (ISR) calculada a la salida proporciona una buena medida de
la calidad de la separacién. Se puede emplear también una medida aproximada de esa ISR que

solo tenga en cuenta P = (p;j) = BA. Esta ISR aproximada se calcula de la siguiente manera:

(ma’xk |pzk|)

n n
Ipij|”
ISR=) Y ———1 (2.40)
=1 7j=1
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2.4 FEl estimador ponderado generalizado de cuarto orden: caso

bidimensional

Empleando los contrastes descritos en el apartado anterior, o mediante otras aproximaciones
basadas en similares propiedades estadisticas, se han propuesto numerosos métodos para obte-
ner la solucién del problema de separacién ciega de fuentes. Especial importancia tienen los
estimadores propuestos para el caso en el que sélo se han mezclado dos fuentes, el problema BSS
bidimensional. A partir de la solucién para el caso bidimensional se pueden resolver problemas
de mayores dimensiones empleando técnicas iterativas equivalentes a la optimizacion de Jacobi

(JO, Jacobi optimization) para la diagonalizacién de matrices, como se mostrard posteriormente.

Muchos estimadores propuestos para resolver el problema bidimensional se han obtenido a
partir de funciones contraste basadas en aproximaciones mediante estadisticos de cuarto orden.
En principio, puede parecer que estos estimadores son independientes unos de otros, o que tienen
poco en comun. Sin embargo, diferentes estudios [Ghogho, 2000],[Zarzoso, 2001al],[Murillo-
Fuentes, 2003a],[Murillo-Fuentes, 2004a] tratan de revelar la existencia de una conexién entre
muchos de esos estimadores. Recientemente, en [Zarzoso, 2005a] y [Zarzoso, 2005b] se ha pro-
puesto una nueva clase de estimadores para el caso bidimensional, el denominado estimador
ponderado generalizado de cuarto orden (GWFOE, generalized weighted fourth-order estima-
tor). Dicho estimador unifica una gran variedad de expresiones de estimacién aparentemente no

relacionadas.

Como se indicé en el Apartado 2.2.2, bajo la condicién del blanqueado la solucién al pro-
blema BSS se reduce a encontrar una matriz unitaria que representa una rotacién. En el caso

bidimensional, esa matriz es una matriz de rotacién de Givens,

_ C?SH —sinf (2.41)
sinf  cosf
que relaciona las fuentes con las mezclas blanqueadas,
z(i) = Qs(i). (2.42)

Por tanto, bajo la condicién de blanqueado, sélo hay que encontrar el pardmetro 6 €] — 7, +].

En el caso bidimensional, podemos emplear notacién compleja para expresar la relacién

anterior:
2(i) = z1(i) + jza(i) = (i)’ = Qs(i) = €/ (s1(i) + js2(i)) = &/r(i)e’*(. (2.43)

Se observa que ¢(i) = 6 + «(i), de manera que se puede recuperar las fuentes de las salidas
y(i) = y1(3) + jy2 (i) = r(7)e??(9) si la matriz de rotacién U en (2.3) invierte el giro para obtener

p(i) = a(i) + km /2, siendo k cualquier entero.

La minimizacién de las funciones contraste definidas, para el caso bidimensional, conduce a

la estimacion del dngulo de rotacién 6 necesario para solucionar el problema. Dicha estimacion
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se puede expresar de forma sencilla en funcién de los siguientes promedios no lineales de los
puntos complejos en (2.43), denominados centroides [Zarzoso, 1999] (el indice temporal 7 ha sido

omitido para simplificar la notacién):

& = E[r'e"] = (rfy — 6r% + rga) + j4(r3; — Ki3), (2.44)
& = EPr'e*’] = (rfo — ria) + 52(k51 + Ki3), (2.45)
B £ B -8 = ki +2k5 + Ky, (2.46)
donde xf; = Cumy...q19... 9[z], con k + j = 4, es el cumulante de cuarto orden de z.
J

Si los escribimos en funcién de las estadisticas de las fuentes, los centroides quedan:

& = e, (2.47)
& = neﬂg, (2.48)
B =, (2.49)

donde ~y £ (Ko + Kd4) ¥ 1 £ (K0 — Kba)-

Basandose en estos centroides, se puede definir el centroide compuesto ponderado

Cawror = whéy + (1 — w)éy, 0<w<1, (2.50)

que conduce al estimador ponderado generalizado de cuarto orden:

A 1
Ocwror = ZZSGWFOE, (2.51)

el cual proporciona una estimacién consistente de 6 para cualquier distribucién de las fuentes.
Ademads, el estimador GWFOE unifica muchas soluciones analiticas propuestas con anterioridad,

que se pueden obtener simplemente para diferentes valores del peso w:

1. w=1: el estimador EML [Zarzoso, 1999,

2. w=0: el estimador AEML [Zarzoso, 2001b],

3. w=3/T: el estimador SICA [Murillo-Fuentes, 2001a],[Murillo-Fuentes, 2004b],
4. w =1/3: el estimador AML [Ghogho, 2000],

5. w=1/2: el estimador MaSSFOC [Herrmann, 2001].

También, en [Zarzoso, 2005b] se demuestra que la solucién proporcionada por JADE [Car-
doso, 1993] en el caso bidimensional es equivalente a la proporcionada por el GWFOE con
w = 1/2. Por otro lado, la parte del método CuBICA en [Blaschke, 2004] correspondiente con
estadisticos de cuarto orden equivale a seleccionar w = 3/7 en el GWFOE. Ademis, si se toma
B = £1 en (2.50), el estimador ponderado generalizado de cuarto orden conduce también a los
estimadores ML, MK y SKSE/SKDE de [Harroy, 1996],[Moreau, 1996],[Comon, 1997],[Cardoso,
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1999],[Herrmann, 2001]. Estos métodos requieren del conocimiento del signo de las kurtosis de

las fuentes.

Como se ha visto, el uso del centroide ha permitido la conexién de diferentes soluciones para
el caso bidimensional. La pregunta que se plantea es cémo encontrar el valor de w que minimiza
el error cuadritico medio (MSE, mean square error) asintético (para un ndmero creciente de
muestras, T') del estimador GWFOE. Dicho MSE lo obtuvo Zarzoso en [Zarzoso, 2005a],[Zarzoso,
2005b], y viene dado por:

E {[W’Y(S?SQ — 3133) +(1- w)n(si’SQ + 3133)]2}
Twy? + (1 — w)n?]?

MSEcw ror = (2.52)

Es interesante senalar que este MSE se reduce al de los estimadores AEML y EML cuando
w =0y w = 1, respectivamente, lo cual se corresponde con los casos en los que el GWFOE
coincide con estos estimadores. Si |k§,| # |k{4], €l minimo de (2.52) viene dado por [Zarzoso,
2005a),[Zarzoso, 2005b]:

wiora [(50)” = (584)°] + wiomda (o — 1136)
2[(K50)? 16 — (K§a)? 1ol

wopt = 5 + y (253)

donde pj; = E[s¥s)]. Fuera del intervalo w € [1,0], MSEgwror es monétona y, por tanto,

Wopt = 1 0 wepr = 0. Si |Kkiy| = |Kk{4|, entonces ¥ = 0 0 n = 0. En ese caso, el comportamiento
del GWFOE se reduce al del AEML o EML, respectivamente, para cualquier 0 < w < 1.

En resumen, conocidas los estadisticos de las fuentes, se puede seleccionar el peso 6ptimo

que conduce al minimo MSE para GWFOE.

2.4.1 Efectividad del GWFOE

En [Zarzoso, 2005a] y [Zarzoso, 2005b] se pueden encontrar algunos experimentos que demues-
tran la efectividad del estimador ponderado generalizado de cuarto orden y la importancia del
valor del peso w elegido. Se reproduce aqui el experimento en el que se realiza una mezcla de
dos fuentes independientes empleando una matriz unitaria con # = 15°. Una de las fuentes
tiene una distribucién de tipo uniforme y la otra de tipo Rayleigh. En esta situacién, y segin
la expresién (2.53), el peso éptimo es wyy = 0,7141. Los centroides se calculan en su forma
polar con (2.44)-(2.46). Como medida de efectividad en la separacién se ha empleado la razén
interferencia a senal (ISR). En la Figura 2.4 se muestra la ISR obtenida para los algoritmos
EML, AEML, AML, MaSSFOC y GWFOE con el peso 6ptimo. Esta ISR ha sido promediada
para v realizaciones independientes, con vT = 5 - 10%. Se incluye en la misma figura el MSE
asintético esperado para cada algoritmo segin la expresién (2.52). Se comprueba que el algo-
ritmo GWFOE con el peso éptimo proporciona un resultado mejor que el resto de algoritmos.
Ademds, se observa que existe una diferencia de hasta 10 dB entre el mejor y el peor resultado
en funcion del peso elegido para el GWFOE. Este resultado destaca la importancia en la eleccién
del peso. Por otro lado, la figura muestra que la aproximacién asintética dada en (2.52) es muy

precisa en todos los casos, aumentando esa precision con 7.
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-15 w w
< EML
1 + AEML
s AML
-204 o MaSSFOC

ISR (dB)

2 3 4 5 6 7 8 9 10
namero de muestras, T (x103)

Figura 2.4: ISR obtenida con el GWFOE en funcién del niimero de muestras para diferentes

valores del peso w. Las lineas discontinuas muestran el error cuadratico medio asintdtico segiin

(2.52).

2.5 Extension al caso n-dimensional

El estimador ponderado generalizado de cuarto orden, originalmente ideado para resolver pro-
blemas de separacién ciega de fuentes de dos dimensiones, puede ser extendido a problemas
de mayores dimensiones empleando técnicas iterativas equivalentes a la optimizacién de Jacobi.
En los préximos apartados se mostrarin algunas de tales técnicas, las cuales se describen y

comparan en detalle en [Zarzoso, 2005a] y [Zarzoso, 2005b]

2.5.1 Optimizaciéon de Jacobi

Comon [Comon, 1994] propuso aplicar un método de tipo optimacién de Jacobi (JO) para
extender el contraste bidimensional al caso n-dimensional. Basicamente, la JO aplicada a ICA
consiste en descomponer la rotacién a la que queda reducida la separacién bajo la condiciéon de
blanqueado en un conjunto de rotaciones 2 x 2 aplicadas secuencialmente a cada par de salidas

[yp (), yg ()]
estimador bidimensional, como el GWFOE.

1 < p < g < n, cuyos dngulos éptimos se despejan en forma cerrada mediante un

Se incluye a continuacién el algoritmo para la resolucién del problema BSS N-dimensional

empleando la optimizacién de Jacobi y utilizando el estimador GWFOE:
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Algoritmo 2.1. GWFOE n-dimensional empleando la optimizacion de Jacobi: JO-GWFOE.

1. Blangueado. Calcular una matriz de blanqueado W y el vector de salida z(i) = Wa (7).

Establecer ¢ =1y y(i) = 2(7).

2. Iteracion c. Para todos los pares g = n(n —1)/2, 1 < p < g < n, hacer:

T:[ T

(a) Calcular el dngulo de Givens 6,, = fcwrop en (2.51) con [z, (1), 2, ()] Up(1),yq ()] .

(b) Si |0pg] > Omin, Totar [y,(i), y4(i)]" el dngulo Oy,

3. 4Fin? Si el nimero de iteraciones ¢ alcanza el mdximo ¢ = 1 + y/n o ningin dngulo 6,

ha sido actualizado, parar. En otro caso, ir al paso 2 para otra iteraciéon con ¢ = ¢ + 1.

2.5.2 Optimizacién de Jacobi inicializada

En el algoritmo JO-GWFOE se debe calcular el dngulo 6,, = Ocwror en (2.51). Para ese
cdlculo, hay que obtener los centroides en (2.44)-(2.46) promediando para todo el conjunto de
pares de muestras blanqueadas [2, (i), z4(i)]*. Como el promedio se repite para varias iteraciones,
este algoritmo puede ser muy costoso computacionalmente cuando el nimero de muestras es
grande. Se puede plantear otra alternativa mds eficiente de la siguiente manera. Mediante
simple calculo y trigonometria los tres centroides (2.44)-(2.46) se pueden escribir en funcién de
los siguientes momentos del correspondiente par de salidas: E[y,(i)*~*y,(i)*], para k = 1,--- 4.
Considerando esto, se plantea la posibilidad de calcular este conjunto de momentos una sola vez
al comienzo y simplemente rotarlos en cada paso del algoritmo, sin tener que volver a reutilizar
las muestras de las observaciones. Ese es el principio del algoritmo basado en la optimizacion
de Jacobi inicializada, propuesto en [Murillo-Fuentes, 2001c] y aplicado en [Murillo-Fuentes,
2003b].

Proposicién 2.1. Dado el modelo y = Uz en (2.3), donde U es una matriz de dimensiones

n X n, existe una matriz simétrica M? de dimensiones v X r, r =n(n+1)/2, con entradas (a,b)

dadas por
M*(a(i, j), b(k, 1)) = My = Elzizjzrz], (2.54)
donde
ainj) = -+ g0+ 1<i<j<n, (2.55)
b(k,l) = n(k—l)—i-g(l—k)le 1<k<I<n. (2.56)

Ademdas existen unos vectores vpp,Vpg Y Vqq de longitud r tales que los momentos de cuarto
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orden de las salidas [yy(i),y4(i)]T se pueden calcular de la siguiente manera:

E[y;;] = vgpszpp
E[yg] = vngzqu
E[ygyg] = vgpM *v4q
E[ypyg’] = v;,Fququ
E[yqu] = vgpszpq, (2.57)

Demostracion. Tras algunos célculos simples, se puede comprobar que las expresiones en (2.57)

son casos particulares de la siguiente:
Elypygyrys] = D U@,))U(g:4) D U(r,k)U (s, ) M. (258)
17 kl

Sea la matriz M? definida en (2.54), cuyas entradas son los momentos de orden cuarto ikl
El calculo de (2.58) se puede reescribir introduciendo un par de “vectores de rotacién”, como se

indica en (2.57), cuyas entradas vienen dadas por

v(MZ{U@@U@ﬁ+UWﬁW%mi#j
" U(p,i)U (q,1), i=j

donde a = a(4, j) viene dada por (2.55). O

La formulacién introducida por la Proposicién (2.1) permite encontrar de forma répida los
estadisticos de las salidas cuando se conoce la matriz de rotacion. Noétese que ijkl =M jzikl =
M,jjz-l = Mﬁcﬂ = ..., por tanto, sélo se calcula el subconjunto de momentos diferentes Mz-zjkl, 1<
i <j <k <1<n,]lo que reduce el nimero de momentos calculados a (n + 3)!/((n — 1)!4!). El

siguiente algoritmo utiliza la inicializacién descrita:

Algoritmo 2.2. GWFOE n-dimensional empleando la optimizacion de Jacobi inicializada:
IJO-GWFOE.

1. Blanqueado. Calcular la matriz de blaqueado W'y z(i) = Wa(i).

2. Inicializacion de los momentos. Calcular M? en (2.54) estimando My, con las muestras

blanqueadas. Inicializar la matriz de rotacién como U = I.
3. Iteracion c. Para todos los g = n(n — 1)/2 pares, es decir, para 1 < p < g < n, hacer

a) Calcular los momentos para el par [y,(i), y,(i)]" en (2.57) con U. Calcular el dngulo
p q g

de Givens 6, = Oaw roE en (2.51).

(b) Si |6pq| > Omin, actualizar la matriz de rotacién U con el 4ngulo de rotacién 6,,.

4. ¢Fin? Si el nimero de iteraciones c satisface ¢ = 1 4+ /n o ningin dngulo 6,, ha sido

actualizado, para. En otro caso ir al paso 3 para otra iteracién con ¢ = ¢+ 1.
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La principal ventaja de este método es que la matriz M se calcula sélo una vez. Los
momentos para cada par de salidas necesarios en cada paso del algoritmo se calculan mediante
simples productos de vectores y matrices. Sin embargo, para un nimero grande de componentes,
el nimero de entradas de la matriz de momentos es del orden de O(n?). En ese caso este
método se hace inviable por motivos de memoria necesaria y porque los célculos (2.57) consumen
demasiados recursos. De forma similar al algoritmo presentado, el JADE [Cardoso, 1993] calcula
una matriz de cumulantes al comienzo. Pero esta matriz se actualiza en cada paso del cédlculo

del 4ngulo de Givens. Otra diferencia es que esa matriz tiene mds elementos que M~ en (2.54).

2.5.3 Complejidad computacional: optimizacién de Jacobi 6ptima

Se puede calcular la complejidad computacional de los anteriores algoritmos JO-GWFOE e 1JO-
GWFOE, para después, determinar cudndo es mejor emplear la inicializacién y cuando no. Para
comparar ambos algoritmos, calcularemos el niimero de operaciones en punto flotante (flop), las
cuales, como en [Zarzoso, 2000], se considera que estdn formadas por una multiplicacién real

seguida de una suma.

El nimero de pares de senal con los que se trabaja en los algoritmos es igual a g = n(n—1)/2

y el niimero méximo de iteraciones de la optimizacién de Jacobi viene dado por K = 1 + /n.

Considerando que la complejidad computacional de la estimacion de un momento de cuarto
orden a partir de las muestras blanqueadas es 37T flops, el niimero total de flops para el algoritmo
JO-GWFOE es

fro =15gKT + 4gKT = 199K, (2.60)

donde el primer término tiene en cuenta la carga computacional correspondiente al calculo de
todos los momentos necesarios, mientras que el segundo término tiene en cuenta las rotaciones

realizadas en el paso 2.b del algoritmo.

Por su parte, el niimero de flops necesarios para ejecutar el algoritmo IJO-GWFOE viene

dado por:
n+3

4

donde r = n(n + 1)/2 representa las dimensiones de la matriz de momentos M? en (2.54).

frio = 3T( > +gKr(r+1), (2.61)

El primer término de f;jo tiene en cuenta el nimero de operaciones necesarias para calcular
las entradas de esta matriz. Puesto que al calcular esos momentos se repiten algunas de las

multiplicaciones, este primer término se puede reducir a

n+3 n+3 n+1
T — T . 2.62
() =) ) 2
El segundo término de frjo tiene en cuenta el niimero de flops necesarias para el calculo de los
momentos en (2.57) para cada dngulo de Givens.

Se puede encontrar la relacién entre fj;o v frjo:

_fio 199K T
) = o ST 1 (1) 4 okrr s )

(2.63)
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Figura 2.5: Representacién de I'(n,T') = 1. Las lineas verticales representan el rango de (n,T')

con valores de I' entre 0,9 y 1, 1.

En la Figura 2.5 se representa ['(n,T') = 1 en el plano (n,T). A la vista de esta figura, y
puesto que el nimero de muestras es habitualmente mayor que 102, se debe emplear el algoritmo
IJO-GWFOE cuando el ntimero de fuentes sea pequeno: n < 5. Cuando n crece, el nimero
de momentos M7, se hace del orden de O(n*), de manera que I'(n,T) < 1 para cualquier 7T
En este caso, se debe emplear el algoritmo JO-GWFOE. En general, en funcién de I'(n,T), se

puede exponer el siguiente algoritmo:

Algoritmo 2.3. GWFOE n-dimensional empleando la optimizacion de Jacobi computacional-
mente optima: OJO-GWFOE.

1. Calcular T'(n,T) en (2.63) y decidir.

(a) SiT'(n,T) < 1, emplear el algoritmo JO-GWFOE.
(b) En caso contrario, emplear el algoritmo IJO-GWFOE.

2.5.4 Optimizaciéon de Jacobi adaptativa

El algoritmo JO-GWFOE se puede extender de forma simple a una version adaptativa, el al-
goritmo GWFOE basado en la optimizacién de Jacobi adaptativa (AJO, adaptive Jacobi opti-
mization). En el algoritmo JO-GWFOE, los centroides en (2.44)-(2.46) se deben calcular para

cada iteracién ¢ y cada par de senal (p,q). En la versién adaptativa, los centroides se deben
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actualizar ademads para cada nueva muestra recibida en el instante %:

PNt 4+1) = (1= NELPD() + At (1)e/*0er (2.64)
Pt +1) = (1= NEPD(t) + A2, (t)el20ers! (2.65)
BEerd(t +1) = (1—N)BEPD(E) + A(r cpq(t) - 8), (2.66)

donde X es el coeficiente de adaptacién.

Igualmente la matriz de blanqueado, necesaria para obtener el vector de mezcla blanqueado
z(t), se puede actualizar de forma adaptativa, por ejemplo mediante el algoritmo basado en el

gradiente relativo (se verd en el Apartado 2.6):

I—2z2(t)z(t)T

Wt+D) =Wt + e om0

W (1), (2.67)

donde « es el coeficiente de adaptacién, que puede ser igual o no a A.

Algoritmo 2.4. GWFOE n-dimensional empleando la optimizacion de Jacobi adaptativa: AJO-
GWFOE.

Establecimiento inicial de valores: W (0) = Ium

En cada instante de muestreo, ejecutar el algoritmo JO-GWFOE cambiando los siguientes

pasos:

1. Paso 1. Actualizar la matriz de blanqueado W (¢) empleando (2.67). Calcule z(t) =
W (t)x(t). Establezca y(t) = z(t) y c = 1.

2. Paso 2.a. Emplear [2,(t), zy(t)]" = [yp(t), y4(t)]" para actualizar los centroides f’ ePa) (t),
f,(f’pq) (1), B(C’pq)(t) en (2.64)-(2.66). Calcular el 4ngulo de Givens 6, = fcwroE en (2.51)

con esos centroides.

Se puede comprobar que este algoritmo, que es la version adaptativa del algoritmo JO-
GWFOE, es equivalente al algoritmo adEML en [Zarzoso, 2000] cuando w = 1, puesto que éste

es la version adaptativa del EML.

2.5.5 Optimizacion de Jacobi inicializada adaptativa

Los centroides adaptativos en (2.64)-(2.66) se pueden también expresar en funcién de los momen-
tos de las salidas calculados adaptativamente. Asi, se puede partir del cdlculo de una matriz de
momentos inicial M?, introducida en la Proposicién 2.1, y actualizarla con cada nueva muestra

con

M?(t+1) = (1 — v) M* () + vM? (1), (2.68)

donde M?(t) se calcula igual que la matriz M* en (2.54) pero empleando sélo las muestras en

el instante ¢ de las mezclas blanqueadas, z(t). Esta técnica fue introducida en [Murillo-Fuentes,
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2001c] y aplicada en [Murillo-Fuentes, 2003a]. Empleando (2.68), se puede encontrar la versién
adaptativa del algoritmo IJO-GWFOE:

Algoritmo 2.5. GWFOE n-dimensional empleando la optimizacion de Jacobi inicializada adap-
tativa: AIJO-GWFOE.

Establecimiento inicial de valores: W(0) = Inxm y V(0) = I,,.

FEn cada instante de muestreo:

1. Blanqueado. Actualizar la matriz de blanqueado W () como en (2.67) y calcular z(t) =
W(t)x(t).

2. Actualizacion de la Matriz de Momentos. Calcular de forma adpatativa la matriz M~ (t)

en (2.68) empleando z(t) para calcular M?*(t).

Cada N muestras: establecer el nimero de iteracién ¢ = 1 y ejecutar los pasos 3)-4) del
algoritmo IJO-GWFOE.

En el Algoritmo AJO-GWFOE, en una iteracién dada, los centroides se actualizan a partir
de las muestras del dltimo par de salidas estimadas, [y, (i), y4(i)]*. Pero estas salidas dependen
de los estadisticos actualizados con los anteriores pares de salidas y en los pasos de iteracién
anteriores. Por tanto, los estadisticos de las tultimas iteraciones no pueden converger hasta
que lo hacen los de las iteraciones precedentes. Mas aun, fluctuaciones alrededor del punto de
convergencia de los estadisticos en la primeras iteraciones hacen que los estadisticos en las tltimas
iteraciones también fluctiien de una manera dificil de predecir. Como el niimero de iteraciones
crece con las dimensiones del problema, el AJO-GWFOE muestra problemas de convergencia

cuando el nimero de fuentes es grande.

En cambio, en el Algoritmo AIJO-GWFOE el aprendizaje de la separacion y el cilculo de la
solucién se han desacoplado. En una primera etapa, los momentos se actualizan con la dltima
muestra de las observaciones blanqueadas. En una segunda etapa, se puede calcular la matriz
de separacién actual B(t). La solucién de la matriz de separacién es adecuada si el aprendizaje
de M? ha convergido. Resultados clasicos sobre andlisis de algoritmos adaptativos [Benveniste,
1990] muestran que, si los momentos de las salidas blanqueadas estdn bien definidos, el punto
de equilibrio de la actualizacién de la matriz de momentos (2.68) es localmente asintéticamente
estable. Por tanto, el proceso en dos etapas del ATJO-GWFOE mejora la estabilidad y la tasa
de convergencia del AJO-GWFOE.

Por otro lado, destacar que en el Algoritmo AIJO-GWFOE, el cédlculo de la separacién se

puede hacer sélo cada N muestras, lo que puede acelerar el proceso.
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2.5.6 Complejidad computacional de los algoritmos basados en la optimizacién
de Jacobi adaptativa

En este apartado, se va a calcular la complejidad computacional del Algoritmo AIJO-GWFOE
para compararla con la de los Algoritmos AJO-GWFOE, AROT [Comon, 1989] y EASI [Cardoso,
1996].

Leyendo el Algoritmo AIJO-GWFOE, se observa que en cada instante de muestreo se deben

ejecutar las siguientes acciones:

1. Blanqueado: el proceso de blanqueado en (2.67) supone n?® + n? flops.

2. Calculo de la matriz de momentos: como se ha descrito anteriormente, el nimero de flops

necesarios para calcular M?*(t) se puede reducir a (nf’) + (n—2|—1)

3. Actualizacién de la matriz de momentos: la actualizacién de M?(t) en (2.68) precisa
r? = (n+1)2 flo
= ("3 ps.

Ademsds, cada N muestras se calculan las salidas, de manera que para todos los pares de senales

se ejecuta lo siguiente:

4. Céculo de los momentos: como se ha descrito antes, el niimero de flops necesarios para
calcular los centroides en (2.57) es aproximadamente gKr(r + 1), donde K indicaba el

nimero maximo de iteraciones y g el niimero de pares.

5. Caleulo de Ogwrop: empleando (2.51) se precisan aproximadamente f = 26 flops para

cada par.

6. Rotacién: 4 flops para cada par.

En total se tienen (nf’) + (n‘QH) [(n‘;l) + 1] +n® 4+ n? flops por iteracién, més un nimero de

flops no superior a (1 + \/ﬁ)@ [(";1)3 + ("5 + 26 + 4] cada N iteraciones.

Para comparar esta carga con el Algoritmo AJO-GWFOE, se considera el Algoritmo adEML
(caso w = 1). En [Zarzoso, 2000] se han estimado las siguientes cargas computacionales para los
Algoritmos adEML, AROT y EASI:

e adEML: Cuypmr = Cajo—awrore = (18 + f)(1 + \/T_Z)(n(n;l)) flops por iteracién,

e AROT: Cagor = (14 + f)(1 + \/ﬁ)(n(n;l)) flops por iteracion,

e EASI: Crasr = n® + 3n? + hn flops por iteracion,

donde f = 26 flops y h representa el nimero de flops necesarios para cada elemento de la

no-linealidad (por ejemplo, para una no-linealidad ciibica, h = 2).

Se observa que al tomar N = 1, la carga computacional del AIJO es siempre superior que

la adEML, AROT o EASI. Sin embargo, si NV aumenta y el nimero de fuentes no es grande, se
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Figura 2.6: Carga computacional en funcién del niimero de fuentes.

puede conseguir que la complejidad del AIJO esté por debajo de la de los Algoritmos adEML
y AROT, y cerca de la complejidad del EASI. Esta afirmacién se muestra en la Figura 2.6,
donde se han representado las cargas computacionales de los algoritmos para el caso N = 50 y
N = 200. Se puede comprobar que cuando se selecciona N = 50 y el niimero de fuentes n <7,
o cuando se selecciona N = 200 y n < 10, el Algoritmo AIJO tiene una carga computacional
inferior a la del adEML y AROT, y acercandose al orden de magnitud de la carga computacional
de EASL.

2.5.7 Efectividad de los algoritmos OJO-GWFOE y AIJO-GWFOE

1. Algoritmo OJO-GWFOE

En [Zarzoso, 2005a] y [Zarzoso, 2005b] se compara, la respuesta del Algoritmo OJO-GWFOE
utilizando SICA (w = 3/7) con el JADE [Cardoso, 1993],[Cardoso, WWW], ME de Comon
[Comon, 1994],[Comon, WWW] y FastICA [Hyvéarinen, 1999],[Hurri, 1998]. Se reproducen aqui

los resultados obtenidos.

En todos los casos se ha empleado el mismo método de blanqueado, para centrar la compara-
cién en la rotaciéon. El cédigo del Algoritmo ME de Comon se ha modificado ligeramente para
ahorrar algunas operaciones. Los Algoritmos OJO-GWFOE, JADE y ME de Comon paran si
la actualizacién de todos los dngulos de los pares es inferior a 6,,;, = 7/360 radianes, o se han
realizado un niimero de iteraciones superior a K = 1+ y/n. El FastICA se ha ejecutado con sus
valores por defecto, incluida la estabilizacion. Las matrices de mezcla tienen entradas formadas
por nimeros aleatorios en el intervalo [—1,1]. Se han mezclado n = 6 senales con media cero,
varianza uno y las siguientes distribuciones: uniforme, Laplaciana, Rayleigh, exponencial, Gaus-

siana y lognormal. Se estudia la efectividad de los algoritmos en el rango 3 - 103 < T < 3-10%.
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Figura 2.7: Caso n = 6: a) ISR promedio, b) nimero de flops y c¢)tiempo de CPU.

Los experimentos se han realizado empleando MATLAB con un procesador Intel Pentium 4 a
2,4 GHz y con una memoria RAM de 512 Mb. Se han utilizado el contador de flops y de tiempo
de CPU para comparar las cargas computacionales de los algoritmos. El resultado se muestra
en la Figura 2.7, donde se observa que la ISR del OJO-GWFOE y del ME de Comon son muy
parecidas, como cabria esperar. La ISR del JADE es también parecida a la de los anteriores
algoritmos, siendo el resultado para el FastICA el peor. Respecto a la carga computacional, se
observa que el algortimo OJO-GWFOE supera a los otros algoritmos. Es interesante comprobar
que el Algoritmo JADE necesita un niimero de operaciones superior al ME, pero consume menos
tiempo de CPU. Por su parte, el Algoritmo FastICA, empleando los pardmetros por defecto no
tiene un buen comportamiento en este experimento, mostrando una convergencia bastante pobre

y una carga computacional que se sale del rango representado en la Figura.
2. Algoritmo AIJO-GWFOE

Al algoritmo AIJO-GWFOE utilizando SICA (w = 3/7) se compara en [Zarzoso, 2005a] y
[Zarzoso, 2005b] con los algoritmos AJO-GWFOE usando w = 1 y el algoritmo EASI [Cardoso,
1996]. El coeficiente de adaptacién para el blanqueo y para el EASI se fijé a o = 5 1073.
El coeficiente de aprendizaje se fijé a v = 1072, La solucién para el algoritmo AIJO-GWFOE
se calculé en cada muestra, es decir, para N = 1. En primer lugar se considera la mezcla de
tres fuentes independientes: una secuencia binaria, un proceso uniformemente distribuido y una

senal senoidal de frecuencia y fase aleatorias. Como medida de eficacia en la separacion se ha
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Figura 2.9: ISR para el caso n = 8 (véase la leyenda de la Figura 2.8).

empleado la ISR. En la Figura 2.8 se muestra dicha ISR para los tres algoritmos. Se comprueba
como el algoritmo AIJO-GWFOE converge antes y alcanza un valor estacionario menor que los

otros dos.

En un segundo experimento se han mezclado ocho fuentes independientes: seis procesos
uniformemente distribuidos, una secuencia binaria y una senal senoidal de frecuencia y fase
aleatorias. La Figura 2.9 muestra la ISR en esta nueva situacién. De nuevo se muestra el
buen comportamiento del algoritmo AIJO-GWFOE, en claro contraste con el AJO-GWFOE
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con w = 1, que muestra una pobre convergencia.

2.6 Algoritmos adaptativos basados en descenso de maxima pen-

diente

En los apartados anteriores se ha introducido una técnica que permite resolver el problema BSS
n-dimensional extendiendo la solucién para el caso bidimensional. También se ha mostrado que
se puede resolver el caso bidimensional empleando estimadores, como por ejemplo el GWFOE,
obtenidos al minimizar una funcién contraste. Cuando se trata de minimizar una funcién res-
pecto de un parametro, una alternativa muy conocida es el descenso de méaxima pendiente.
La técnica de minimizacién basada en descenso de maxima pendiente consiste en actualizar la
solucién en un instante mediante un pequeno desplazamiento en sentido opuesto al del gradiente

en dicho punto de la funcién que se quiere minimizar.

En el espacio Euclideo, el gradiente convencional indica la direccién éptima de actualizacién
de la solucién hacia el minimo de la funcién objetivo. Es decir, si la funcién que se quiere
minimizar, o funcién de coste, es L(B), la ley de aprendizaje basada en el gradiente convencional
quedaria:

By1 = By, — A\VL(By), (2.69)

donde A es una tasa de aprendizaje positiva generalmente muy pequena.

Sin embargo, en BSS el pardmetro respecto al que se debe minimizar es la matriz de sepa-
racion B, que pertenece al espacio de matrices invertibles. Dicho espacio no es Euclideo, por
tanto la direccién de méximo descenso no es el gradiente convencional, VL(B), sino el gradiente

natural o relativo, @L(B), que tiene en cuenta la métrica del espacio.

2.6.1 Gradiente estocastico.

La funcién de coste L(B) se puede definir en términos de las medidas de la senal o en términos
de las distribuciones de probabilidad correspondientes a medidas concretas de la senal. Cuando
la funcién de coste depende de las medidas de la senal, como sucede en criterios deterministas
(por ejemplo, en las funciones de coste de minimos cuadrados), el gradiente también depende
de las medidas de la senal y se puede evaluar cuando esas medidas han sido obtenidas. Por el
contrario, cuando la funcién de coste L(B) se define en términos de distribuciones de probabili-
dad desconocidas de un conjunto de medidas de la senal, se deben emplear esas medidas para
estimar el gradiente. En general, se puede definir una funcién de coste basada en las medidas

de la senal [(B) de manera que se cumpla que
L(B) = E[l(B)]. (2.70)
Asi, se obtiene la ley de aprendizaje basada en el gradiente estocdstico [Haykin, 2000b],

B.1 = Bj, — AVI(B},). (2.71)



34 ICA coMO SOLUCION DEL PROBLEMA DE SEPARACION CIEGA DE FUENTES

A medida que el nimero de muestras de la senal empleadas para el cidlculo crece, el valor de
VI(B) tiende al gradiente VL(B). El nimero de muestras necesarias para que esta ley de

aprendizaje sea efectiva depende de la aplicacién concreta.

2.6.2 Gradiente relativo y gradiente natural.

El gradiente natural fue introducido por [Amari, 1997]. De forma independiente y por un camino

diferente, [Cardoso, 1997] introdujo el gradiente relativo, equivalente al natural.

Como se ha comentado, la matriz B es una matriz invertible, por tanto, el espacio de los
parametros consiste en todas las matrices no singulares. Esto es un grupo multiplicativo donde
la matriz identidad es la unidad. Ademds, forma un grupo de Lie. Esta propiedad se utilizé en
[Amari, 1998] para introducir una métrica natural de Riemann en el espacio de B. Se demuestra
que la verdadera direccién de maximo descenso de una funcién L(B) en el espacio de Riemann

de B no viene dada por el gradiente convencional, sino por
—VL(B) = -G~YB)VL(B), (2.72)

donde G~ es la inversa de la métrica G del espacio. En el problema de separacién ciega de

fuentes, el célculo de la métrica conduce a [Haykin, 2000b]
VL(B) = VL(B)B"B. (2.73)
Una vez definido este tipo de gradiente, su ley de aprendizaje queda:
Bj., = B, — \VL(B;) = B, — \VL(B;) B} B;.. (2.74)

Estas relaciones se extienden facilmente al caso estocdstico. Si Ly] = E[l(y)] se escribe

ol

Vi=VIB"B=__B"'B 2.75
Vi=V °B (2.75)
y la ley de aprendizaje estocastica para el gradiente natural queda:
By — B — AL BB (2.76)
k+1 = Dk 8Bk EPk :

2.6.3 Ley de aprendizaje de gradiente natural estocastico para ML

Una vez definida la ley de aprendizaje para el gradiente natural, falta calcular la funcién de
coste que permita obterner la separacién. Esta funcién se puede obtener a partir del contraste

ML, donde se considera una fdp supuesta ¢(y):

Dpg = /Zp(y) log %)dy- (2.77)

Esta divergencia se puede descomponer como se hizo para llegar a (2.14),

o0

Dyg = / N p(y) log p(y)dy — / p(y) log q(y)dy. (2.78)

—00 — 00
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Desarrollando el segundo término queda

/ " p(y) log g(y)dy = / o) S log i(yi)dy = E [Z log qz-(yz-)] S @)

—00 —00 i=1 =1
El primer término de (2.78) es la entropia diferencial de y en (2.12) cambiada de signo. Por
tanto, considerando la transformacién y = Bx, ese término queda

/ " p(y) logp(y)dy = —H(y) = —H(z) — log| det(B)| (2.80)

— 00

Finalmente, ignorando el término H(2), que no depende de la matriz B, se puede encontrar

la siguiente funcién de coste para la versién estocastica del gradiente,

n
l(y) = —log|det B| = log qi(ys)- (2.81)
i=1

El gradiente convencional de esta funcién (gradiente estocéstico) viene dado por [Haykin, 2000b]:

Vi(y) = -B" + p(y)=, (2.82)

" (o

donde ¢;(y;) = —% recibe el nombre de funcién de activacién o de puntuacién. Suponiendo
3 3

las distribuciones de las fuentes desconocidas, estas funciones de puntuacién también lo son.

Cada autor propone su propia funcién de puntuacién [Amari, 1998].

De este resultado, y recordando (2.76), se puede obtener la ley de aprendizaje de gradiente

natural estocdtico para ML,
By = By — NI — ¢(y)y"|B. (2.83)

Esta familia de leyes de aprendizaje, a parte de mostrar una convergencia méas rapida que la
basada en el gradiente convencional, presenta un buen comportamiento independiente de la ma-
triz de mezcla, al menos para niveles bajos de ruido. Es lo que se conoce como “comportamiento

uniforme” (uniform performance).

Existen distintas versiones de la ley de aprendizaje de gradiente relativo o natural de ML.

En [Haykin, 2000b] se icluyen algunas, de las cuales cabe destacar:
e NG-ML generalizado

Si la ley de aprendizaje (2.83) fuerza la cancelacién de la correlacion entre una funcién no lineal
de la salida ¢(y) y la propia salida y, es posible escribir una nueva ley de aprendizaje que
cancele la correlacién entre dos funciones no lineales de y, ¢(y) y ¥(y). De esta forma la ley
de aprendizaje queda

By = B — A[A — o(y) ¥ (yx) 1 Br, (2.84)
donde A es una matriz diagonal, y ¢(y) y ¥(y) se deben elegir para que E(p(y)) = 0 o
E(¥(y)) = 0.

Esta idea se expuso en primer lugar en [Cichocki, 1994]. No es una ley de aprendizaje eficiente

en el caso sin ruido, pero tiene un comportamiento robusto en presencia de ruido aditivo.
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e Algoritmo EASI

En [Cardoso, 1996] se presenta un método basado en el gradiente relativo, el llamado EASI

(equivariant adaptive separation via independence), cuya ley de aprendizaje es

Bii1 =By — Xyryr — I+ (0(yp)yr — yre(ye)")] B, (2.85)

y en su version normalizada,
yy' I o(y)y" —ye(y)”

B = By — A
* L+2yTy 1+ NyTo(y)]

By. (2.86)

En el desarrollo de esta ley de aprendizaje [Cardoso, 1996], primero se realiza la proyeccién
de (2.83) en el espacio de matrices simétricas y luego en el espacio de matrices antisimétricas,
despreciando los términos en (¢(y;)yt) 6 yrp(yk)T) de orden superior. El resultado es una

primera parte que lleva a cabo la decorrelacién o blanqueado, y otra que efectiia una rotacion.

Indicar también que en el caso de sefiales complejas, los operadores (-)T se convierten en

(-)H, es decir, en la traspuesta conjugada.
e Algoritmo M-EASI

En [Murillo-Fuentes, 2000] y [Murillo-Fuentes, 2001c] se introdujo el concepto de gradiente
de la mediana. La aplicacion de ese gradiente a una ley de aprendizaje similar a la del algoritmo
EASI conduce al algoritmo M-EASTI:

ysgn(y)" — I o(y)y" — sgn(y)e(y)"

1
L+ X-sgn(y)fly o 1L+ MyHe(y)|

By =B — A By, (2.87)

con sgn(y) = sgn(R(y)) + jsgn(S(y)) siy € C.
Una ventaja importante de este algoritmo es que es capaz de recuperar las fases en el caso

de fuentes moduladas digitalmente.



Capitulo 3

Deteccion Multiusuario

El presente capitulo sirve de introduccién a la deteccién multiusuario (MUD, multi-user detec-
tion), que consiste en la deteccién de la informacién transmitida por un determinado usuario
cuando comparte el canal de comunicacién con otros usuarios que transmiten de forma si-
multdnea. En los préximos apartados se definirdn los modelos béasicos de los canales sincrono y
asincrono en CDMA, y en particular para el caso de espectro ensanchado de secuencia directa.
Posteriormente, se introducird el concepto de detector multiusuario lineal. En primer lugar, se
definira el detector lineal més simple, basado en el filtro adaptado. Con el objetivo de mejorar
la deteccién en presencia de interferencia multiusuario, se introducen otros dos detectores mul-
tiusuario lineales: el decorrelador y el MMSE. Finalmente, se describe un detector multiusuario
para CDMA basado en separacién ciega de fuentes. En éste, se combinan la técnica de deteccion

basada en estadisticos de segundo orden con estadisticos de orden superior.

3.1 Introduccion a la Deteccion Multiusuario

El acceso de multiples usuarios a un mismo canal de comunicaciones para permitir el envio
de informacién de manera simultdnea por todos ellos ha sido motivo de estudio desde el inicio
del desarrollo las telecomunicaciones. En un sistema de comunicaciones en el que el ntimero
de usuarios potenciales es elevado, y en el que éstos necesitan ocupar un ancho de banda cada
vez mayor para permitir tasas de transmisién elevadas, es necesario buscar mecanismos que

permitan que el canal se comparta de forma eficiente.

Una manera de permitir el acceso de multiples usuarios a un mismo canal de transmision
consiste en dividirlo en “porciones” en el dominio del tiempo o de la frecuencia, cada una de las
cuales serd utilizada en cada momento por un tnico usuario. Este tipo de técnicas se conocen
como acceso miultiple por division de frecuencia (FDMA, Frequency-Division Multiple Access)
o por divisién de tiempo (TDMA, Time-Division Multiple Access). En FDMA, a cada usuario
se le asigna una portadora de frecuencia diferente. La informacién que cada usuario transmite
se ubica en un cierto canal de frecuencia que no debe solapar con los canales de otros usuarios.

En TDMA, el tiempo se particiona en instantes (slots) asignados a cada usuario. En este caso
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todos los usuarios deben estar sincronizados para que sus instantes de transmisién no solapen.
Tanto FDMA como TDMA se basan en la filosofia. de no permitir que mas de un usuario ocupe

un cierto canal de tiempo-frecuencia.

Existe otra técnica de acceso miiltiple en la que la informacién de los usuarios se solapa tanto
en el tiempo como en la frecuencia. Dicha técnica se conoce como acceso multiple por divisién de
cédigo (CDMA, Code-Division Multiple Access), y en ella a cada usuario se le asigna una senal
c6digo o forma de onda diferente (signature waveform) que permite diferenciar su transmision
de la del resto de usuarios. Habitualmente, se emplean cédigos ortogonales entre si. En ese caso,
un filtro adaptado al cédigo de cada usuario permite recuperar la informacién modulada con ese

cédigo, eliminando la que ha sido modulada con el resto de cédigos.

La situacién es mds compleja en un sistema de comunicaciones méviles CDMA. La ubicacién
de los usuarios puede ser cualquiera dentro del drea de cobertura. Ademads, cada usuario puede
acceder en cualquier instante al canal para transmitir su informacién, y ésta puede recorrer difer-
entes y multiples trayectos para alcanzar al receptor. Por tanto, la informacién del usuario de
interés se recibe junto con versiones retrasadas de ella misma. Ademds, se reciben las emisiones
de los demads usuarios y versiones retrasadas de éstas. En este caso se habla de interferencia
por acceso multiple. Es ciertamente complicado que toda esa interferencia se pueda eliminar
completamente en el receptor, aunque los cédigos se hayan disenado para ser ortogonales. Esto
es debido a que es dificil conseguir que los cédigos sean también ortogonales a versiones re-
trasadas de ellos mismos o a versiones retrasadas de otro cédigo. La falta de ortogonalidad
entre los cédigos puede conducir a la aparicion de un problema tipico de sistemas CDMA, el
denominado problema cerca-lejos (near-far problem). Este problema aparece cuando la senal
correspondiente al usuario de interés tiene un nivel de potencia mucho menor que el de la senal
de un usuario interferente, situaciéon que sucede, por ejemplo, cuando el usuario de interés esta
mucho mas cerca de la estacion base que el otro usuario. Si los cédigos de ambos usuarios no
son perfectamente ortogonales, la elevada potencia de la senal interferente puede causar graves

dificultades de deteccion.

Se puede definir el objetivo de la deteccién multiusuario como el disenio y andlisis de la

demodulacién digital en presencia de interferencia por acceso miultiple [Verdu, 1998].

3.2 Modelos CDMA sincrono y asincrono

El modelo bésico CDMA sincrono para K usuarios en presencia de ruido Gaussiano aditivo viene

dado por:
K
n(t) = Apbesp(t) +n(t) te€[0,T], (3.1)
k=1

donde T es la inversa de la tasa de datos, si(t) es la forma de onda asignada al usuario k
normalizado para tener energia unidad, ||si||*> = 1, y Ay es la amplitud de la senial del usuario &
recibida. El bit transmitido por cada usuario viene dado por by (t) € {—1,+1} y n(t) representa

el ruido blanco Gaussiano.
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En el caso asincrono, se debe introducir un retraso para cada usuario respecto a un origen
arbitrario. Dicho retraso se puede representar como 7 € [0,T), k = 1,..., K (véase la Figura

3.1), y en muchos casos se considera por conveniencia 71 = 0.

A diferencia del caso sincrono, en el que es suficiente con representar la senal recibida en un

intervalo de longitud 7', en el caso asincrono se debe tener en cuenta que los usuarios envian

realmente rafagas de bits: by[—M],...,,bg[0],...,bx[M], donde se ha supuesto que la longitud
de la rifaga es 2M + 1. Generalizando ahora (3.1) para el caso asincrono, el modelo CDMA
queda:
K M
p(t) =3 Y Agbglilsk(t —iT — %) +n(t) t€[0,T]. (3.2)
k=1i=—M

Se puede comprobar que el modelo sincrono en (3.1) es un caso particular del modelo (3.2) en

el que todos los retrasos son idénticos: 71 = ... =T
Usuario 1 | | | |
<> >
T T
Usuario 2 ? | f 1
<> >
Tz T
Usuario 3 | | | |
<> &>
T T

Figura 3.1: Retrasos para modelar el asincronismo.

3.2.1 Espectro ensanchado de secuencia directa

Los sistemas CDMA de espectro ensanchado y secuencia directa (DSSS-CDMA, Direct-Sequence
Spread Spectrum), emplean una determinada estructura particular para las formas de onda
asignadas a los usuarios. El concepto “secuencia directa” se refiere al procedimiento especifico
para construir esas formas de onda a partir de ciertos cédigos de ensanchado. Este procedimiento

viene caracterizado por [Verdu, 1998]:

1. emplear una forma de onda pr,, denominada chip, tal que
o
/ pr (O)pr (¢ — nT)dt = 0; (3.3)
— 00
2. el nimero de chips por bit serd IV, valor conocido como factor de ensanchado, ganancia

de ensanchado o ganancia de proceso;
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3. una secuencia de c6digo de longitud N, (¢q,. .., cn), modulard de forma antipodal la forma

de onda de chip;

de tal manera que se obtiene la forma de onda

N

s(t) =D _(=1)“pr.(t — (i — )T.). (3.4)

=1

Algunos ejemplos de formas de onda de chip comunes son el pulso rectangular de duracién

T, o la sinc (truncada en el tiempo),

2t
pr.(t) = sinc(= — 1). (3.5)
T
La asignacién de la secuencia de longitud N, (c1,...,cn), o c6digo de ensanchado, permite

distinguir cada usuario. Es importante destacar que dicha secuencia no contiene informacién: se
supone conocida al menos por el usuario al que estd asignada. Diversas técnicas combinatorias
permiten construir secuencias de cédigos de tipo pseudoruido tales que, para unos valores dados
de longitud de la secuencia N, y de niimero de usuarios K, tengan baja correlaciéon cruzada para
todos los posibles retardos entre ellas. Ejemplos de algunas de esas técnicas son las secuencias

Gold, Kasami y bent.

3.2.2 Modelo sincrono discreto en el tiempo

Los detectores multiusuarios, normalmente disponen de un bloque de entrada cuyo objetivo es

obtener un proceso discreto en el tiempo de la senal continua recibida.

Supongamos que en el transmisor se han empleado filtros conformadores de pulso de Nyquist

y que en el receptor se emplea un filtro adaptado muestreado a la frecuencia de chip. Tras una

conversién serie-paralelo, se puede llegar al siguiente modelo matricial para el sistema sincrono
en tiempo discreto:

x=CAb+n, (3.6)

donde C es la matriz cuyas columnas contienen los cédigos de los K usuarios, = [z1, ..., T K]T,
b=[by,....bx|", A =diag{Ai,..., A}, y n es un vector que contiene el ruido blanco Gaussiano

aleatorio.

Por otro lado, la conversiéon a tiempo discreto se puede realizar con un banco de filtros
en los que se realiza la correlacién de la senal de entrada con ciertas senales deterministas,
generalmente los cédigos de los usuarios. En el caso sincrono, empleando un banco de filtros
adaptados a los cédigos de los usuarios, la salida del filtro k-ésimo, correspondiente al usuario
k-ésimo, k € [1, K], es

ve = Apbp + Y Ajbipjk + 1k, (3.7)
J#k
donde,
T
v = / z(t) sy (t)dt, (3.8)
0
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la correlacién cruzada entre las formas de onda s;(t) y si(t) viene dada por,

T
= (s = [ si(Osu(t)i (39)

T
ng = /0 n(t)si (1) dt (3.10)

es una variable aleatoria gaussiana de media cero y varianza o2.

En forma matricial, (3.7) se puede expresar como:
v=RAb+n, (3.11)

donde R es la matriz K x K de correlaciones cruzadas normalizadas (p;; = 1), v = [vy, ..., vx] T,
b=[by,...,bx|", A = diag{Ai,..., A}, y n es un vector Gaussiano aleatorio de media cero y

con matriz de covarianza E[nnT] = 0?R.

Puede demostrarse que no se pierde informacién relevante para la demodulacién debido al
banco de filtros adaptados descrito [Verdu, 1998].

3.3 Detectores multiusuario lineales

En este apartado se describirdn, de forma resumida, algunas estrategias de deteccién mul-
tiusuario lineales para el caso sincrono. Estos detectores no son éptimos, pues no conducen
a la minima probabilidad de error posible, pero consiguen un buen comportamiento cercano al
6ptimo con una considerable reduccién de complejidad. Un estudio detallado de estos detectores,

asi como del detector 6ptimo se puede encontrar en [Verdu, 1998].

Considerando el caso sincrono, un detector multiusuario lineal V' permite obtener una esti-

macién de las senales transmitidas mediante
y=Vv. (3.12)
Considerando (3.11), se puede escribir
y=Vv=VRAb+n. (3.13)

Si se dispone de la informacién sobre el ntimero total de usuarios, K, y de todos los cédigos
de ensanchado, ésta se puede emplear en el diseno del detector, denominado entonces detector
centralizado (centralized). En caso contrario, si sélo conocemos el cédigo de ensanchado del

usuario de interés, el detector disenado serd de tipo no-centralizado (non-centralized).

3.3.1 El filtro adaptado

Sea el caso de un canal con un tnico usuario en presencia de ruido aditivo Gaussiano blanco.
En este caso, es ampliamente conocido que el detector éptimo, en el sentido de maximizar la

relacién senal a ruido, es el filtro adaptado [Haykin, 1994].
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En el caso de un sistema CDMA, la salida obtenida del filtro adaptado al usuario k-ésimo
se obtuvo en (3.7). Si el cédigo de este usuario es ortogonal al de los demds, entonces pj;. = 0,
j # k, de manera que (3.7) se reduce a vy = Agb; + ny. Este resultado es el que se obtiene en

el caso de un tnico usuario, en el que el filtro adaptado es el detector éptimo.

Cuando los cddigos de los usuarios no son ortogonales, aparece una interferencia que reduce
la efectividad del filtro adaptado. Con el objetivo de estudiar el efecto de esa interferencia, se
estudia el caso simple en el que sélo hay dos usuarios, K = 2. El desarrollo que se incluye a

continuacién se puede encontrar detallado en [Verdu, 1998].

La probabilidad de error del usuario 1 viene dada por

L Ay — Aslpio L A+ Aslpio
Pi(r) = szl | Lo At Aelpal, (3.14)
expresion que tiene el siguiente limite superior:
Ay — As|pio
Pi(o) < (L2012l (3.15)

Este limite es menor que 1/2 si se supone que la amplitud relativa del usuario interferente no es

dominante, es decir,
Az < L. (3.16)
A1 |pel
En este caso, el comportamiento del detector lineal de filtro adaptado es similar al caso de un
unico usuario considerando una relacién senal a ruido reducida de valor
Ay — As|pr2|

o

( )2. (3.17)

Si la amplitud relativa del interferente es grande, tal que

Ag 1

A1 3.18
Ar "~ |pi2] (3.18)

este tipo de detectores presenta un comportamiento anémalo: aparece el denominado problema
cerca-lejos (near-far problem). Este comportamiento anémalo se caracteriza por una probabili-

dad de error que deja de ser monétona con o, puesto que

1
lim P (0) = . (3.19)
y también,
1
Uli_)rglo Pi(o) = 3 (3.20)

El problema cerca-lejos se debe a que la polaridad de la salida del filtro adaptado al usuario 1
estd gobernada por by en lugar de b;. Puede incluso suceder que la probabilidad de error en
ausencia de ruido sea 1/2, debido a que la interferencia cambia la salida del filtro adaptado al
otro lado de la frontera de decisién. Entonces, la presencia de un cierto nivel de ruido puede

reducir la probabilidad de error en lugar de aumentarla, haciendo que la salida del filtro pase al
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lado correcto de las regiones de decisiéon. Se puede demostrar que el nivel de ruido que conduce

a la menor probabilidad de error corresponde con

AA
g% = Lape (3.21)
arctanh( Awlm)
En el caso limite en el que
Ag 1
— = 3.22
Ar o pil (3:22)
la probabilidad de error se reduce a
1 1,24
Pi{(o) = - + =Q(—). 3.23
(o) = 7 + 550 (3.23)

Este resultado tiene la siguiente interpretacién: con probabilidad 1/2, la senal del usuario 2
cancela la del usuario 1 a la salida del filtro adaptado, y con probabilidad 1/2, la senal del

usuario 2 dobla la contribucién de la senal del usuario 1 a la salida del filtro adaptado.

La generalizacion del célculo de la probabilidad de error de dos usuarios a un niimero arbi-

trario de ellos es directa.

Es 1til visualizar la operacién del detector en un diagrama del espacio de senal. Para el caso
de dos usuarios, condicionado en (b1, bs), el vector que contiene (vq,v2) es Gaussiano con media

(A1b1 + Agbgplg, Asby + A1b1p12) y matriz de covarianzas

1
cov(vi,v2) = o2 [p pf] . (3.24)
12

En la Figura 3.2.a se representan las cuatro posibles hipétesis para el caso A; = As = 1 y para
un cierto p12. Las regiones de decisién para el caso del detector de filtro adaptado a un usuario
son los cuatro cuadrantes. Sin embargo, se debe notar que las componentes del vector tienen
una cierta correlacién. Para contrarrestar esta situacién, en lugar de representar en un espacio
de senal (v1,v2), es mas conveniente representar en otro cuyas componentes, (01, 02), se obtienen

de la correlacién de la forma de onda recibida con una base ortonormal, (¢1, ¢2) dada por:

¢ = s (3.25)
¢2 = ¥8 le (326)

Vi o 1=k

Condicionado en (by, b2), el vector (91,02) es Gaussiano con media

(A1b1 < 81,¢1 > +Asby < 82,¢1 >,A1b1 < 81,¢2 > +Aqby < 82,¢2 >) (3.27)
y matriz de covarianzas
10
PO 2
cov(01,02) =0 . 3.28
(51,52) [O 1] (3.29

En la Figura 3.2.b se representan las fronteras de las regiones de decisién en el plano (91, 92). El
comportamiento anémalo del detector de filtro adaptado a un usuario en la situacion cerca-lejos
dada por (3.18) se ilustra en la Figura 3.2.c, que corresponde con las mismas signaturas que las

empleadas en la Figura 3.2.b), pero con A; << As.
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Figura 3.2: Regiones de decision en el espacio bidimensional de las salidas de los filtros adaptados:

a) espacio de senal, b) espacio ortogonal (A; = Ay) y c) espacio ortogonal (4] << Aj).

3.3.2 El detector decorrelador

En el apartado anterior, se ha comentado que el receptor de filtro adaptado puede errar en
su decisién incluso en ausencia de ruido. Se puede encontrar un receptor capaz de recuperar
sin error los datos transmitidos en ausencia de ruido sin necesidad de conocer las amplitudes
recibidas de cada usuario. Si se supone que la matriz de correlaciones cruzadas R es no singular,

al multiplicar el vector de salida por la matriz V = R ™!, se tiene
b, = sgn((R™'v)x) = sgn((Ab)1) = by (3.29)

Se puede concluir que si los cddigos de los usuarios son linealmente independientes, este detector

alcanza la. demodulacién perfecta para cada usuario activo.

En presencia de ruido
R 'v = Ab+ R 'n. (3.30)

Observese que la componente k-ésima estd libre de interferencia causada por cualquier otro
usuario, es decir, es independiente de todo {b;},j # k. Por esto, a este tipo de detectores se
le llama detector decorrelador. Dos caracteristicas deseables de este detector multiusuario son
[Verdu, 1998]:

1. No requiere conocimiento sobre las amplitudes recibidas.

2. Se puede hacer ficilmente no-centralizado, ya que la demodulacién de cada usuario se

puede implementar de forma completamente independiente.

En la Figura 3.3 se muestran las regiones de decisiéon para el detector decorrelador en el
caso de dos usuarios con amplitudes A; = As. La localizacién de las senales depende de las

amplitudes, mientras que las regiones de decisién son independientes de ellas.

Para el cdlculo de la relacion senal a ruido para el detector decorrelador se puede encontrar
que, gracias a la segunda caracteristica antes descrita, la salida para el usuario k-ésimo depende

s6lo de Agb; y del ruido, para el que se tiene una correlacién

E[(R 'n)(R 'n)']=E[R 'nnTR ' =¢’R 'RR ' =0’R L. (3.31)
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<!

Figura 3.3: Regiones de decisién del detector decorrelador para el caso de dos usuarios A1 = As.

Por tanto, la probabilidad de error de bit para el usuario k-ésimo es [Verdu, 1998]

Pl = Q| —2— ) —a (21— aiRi ) (332

que es independiente de las amplitudes interferentes. El vector aj es la k-ésima columna de
R sin el elemento de la diagonal, y Ry es la matriz de dimensiones (K — 1) x (K — 1) que se
obtiene al eliminar de R la k-ésima fila y columna. Como era de esperar, si el usuario k-ésimo

es ortogonal a todos los demds, entonces el decorrelador coincide con el filtro adaptado.

En el caso de dos usuarios la probabilidad de error se reduce a

Pd(o) = AV =Pz (3.33)

o

Si se compara con el caso del filtro adaptado, vemos que si la amplitud del usuario interferente
es suficientemente pequena, el filtro adaptado es preferible al decorrelador. Esto es debido a que
mientras las componentes debidas al usuario de interés en ambos casos son idénticas, el ruido

2

tiene varianza o2 en el caso del filtro adaptado y 02/(1 — p2,) para el caso del decorrelador. Asi,

el coste de eliminar completamente la interferencia multiusuario es un aumento del ruido.

3.3.3 El detector MMSE

El detector MMSE (Minimum Mean Square Error) trata de minimizar el error cuadréatico medio
que se produce entre el simbolos by, para cada usuario k, y la salida de la transformacion lineal

T,,.
m, v:

E[(by, — m}v)?]. (3.34)
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Se tienen K problemas de optimizacién que se pueden resolver simultaneamente considerando

una matriz M, K x K, cuyas columnas son los vectores my:

. 21 . _
ain E[[|b — Mv|7] = pin traza{cov(b — Mv)}, (3.35)

donde v viene dado segin (3.11), y la esperanza es respecto al vector de bits transmitidos, b, y

al vector de ruido, n, que tiene media cero y matriz de covarianzas o’ R.

Se calcula

cov(b— Mv) = E[(b— Muv)(b— Muv)"]
= Ebb'] -E[bv' |M" — ME[vb'] + ME[wvv |M". (3.36)

Considerando que la correlacién entre el ruido y los datos es nula,

Ebb’] = I (3.37)
Ebv’] = AR (3.38)
Evb'] = RA (3.39)
Evv'] = RA’R+7°R. (3.40)
Asi,
covib— Mv) = I+ M(RA’R+0?R)M* — ARM" — MRA
= [I+0 ?ARA] '+ (M — M)(RA’R + ¢>R)(M — M)T, (3.41)
donde

M=A'YR+°A? (3.42)
y se ha supuesto que A es no-singular. Como la matriz RA?R+ 0> R es no-negativa definida, la
traza del ultimo término de (3.41) es siempre no-negativa. Entonces, se concluye que la matriz
M definida en (3.42) conduce a la minima suma de errores cuadriticos medios:

in E[l|b—- Mv|* =t I+02ARAI ). 3.43
L il v||°] = traza{[l + o 17} (3.43)

De acuerdo con (3.42) el detector lineal MMSE conduce a la siguiente decision:

by = sgn(Aik([R + 02A7 7)) = sgn(([R+ 02 A7 w),). (3.44)

Por tanto, el detector lineal MMSE sustituye la transformacién V. = R~ del detector
decorrelador por V = [R + 02A 72|71, donde
o2 2

0? A2 = diag{ ,...,U—}.
A? A2

(3.45)
Debe hacerse notar que no se ha impuesto que la matriz R sea no-singular, y que la depen-

dencia de este detector con las amplitudes recibidas es sélo a través de las relaciones senal a
ruido A /o.
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Como se ha visto, el detector de filtro adaptado estd optimizado para combatir el efecto del
ruido aditivo Gaussiano, mientras que el decorrelador estd pensado para eliminar la interferencia
multiusuario sin considerar el ruido. El detector lineal MMSE se puede ver como una solucién
de compromiso que tiene en cuenta tanto la importancia relativa de cada usuario interferente,
como el ruido. Se puede incluso considerar el filtro adaptado y el decorrelador como casos
limitados del MMSE. Si, por ejemplo, se mantiene constante A; y se hace tender a cero el resto
de amplitudes, entonces la primera fila de [R 4+ 0> A~2]~" tiende a

A?

——5,0,...,0 3.46
gm0 (3.46)

que corresponde con el filtro adaptado para el usuario 1. Ademés, cuando o crece, [R+02A"2]~!
tiende a una matriz fuertemente diagonal, y el detector MMSE se aproxima también al detector
de filtro adaptado. Por otro lado, si mantenemos constantes todas las amplitudes y hacemos

-1 5 R, y por tanto, el MMSE converge hacia el

tender o a cero, entonces [R + 0>A 2]
decorrelador. Asi, el detector MMSE tiene la misma resistencia al problema cerca-lejos que el

decorrelador.

El calculo de la probabilidad de error del MMSE no es tan directo como el del decorrelador,
ya que no se elimina toda la interferencia multiusuario. De hecho, la estadistica de la decision
(condicionada en el bit de interés) incluye la suma de una variable aleatoria Gaussiana, debida al
ruido aditivo, y una variable aleatoria binomial, debida a la interferencia multiusuario. Para el
caso que se trata aqui, el caso sincrono, la primera componente de la salida del detector MMSE

se puede escribir como

K
(Vv)1 = ([R + 02A72]71'v)1 = Bl(bl + Zﬁkbk) +ony, (3.47)
k=2
donde
B = B, (3.48)
By = Ai([R+0*A7°7 'R, (3.49)
1~ RO,([R+c*A7'R) ). (3.50)

El coeficiente [ cuantifica la contribucién del usuario interferente k, relativa a la contribucién

del usuario de interés, a la estadistica de decisién. La probabilidad de error queda [Verdu, 1998]:

- Al (VR 11
P (o) = 21 -K E Q( 14 Zﬁkbk (351)
ba,....bx €[—1,1]K -1 (VRV 11 e

3.4 Aplicacion de BSS a la deteccion multiusuario

La aplicacién de separacién ciega de fuentes a CDMA ha sido estudiada por varios autores
[Castedo, 1997], [Joutsensalo, 1998], [Causey, 1998], [Gil-Garcia, 2000], [Ristaniemi, 2000]. Bas-

ta con comparar el modelo en tiempo discreto para el sistema DSSS-CDMA sincrono de la
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expresion (3.6) con el modelo matricial del problema de separacién ciega de fuentes en (2.4),
para comprobar que la relacién entre ambos es directa. El sistema DSSS-CDMA sincrono, se
puede ver como un problema de mezcla lineal de los simbolos transmitidos por cada usuario,
donde la matriz de mezcla en (2.4) viene dada por C A, donde C es la matriz de cédigos de los

K usuarios y A = diag{A1, ..., Ak} contiene las amplitudes de los usuarios.

Esta identificacién entre el problema de deteccién multiusuario y BSS permite plantear un
receptor basado en los algoritmos de separaciéon ciega para el caso K-dimensional introducidos
en el Capitulo 2.

y = Bx = BCAb+ Bn. (3.52)

Esta expresion identifica la matriz de separacién B con un detector multiusuario lineal. Por
tanto, se tienen dos posibilidades para obtener el detector de forma ciega. Una primera opcién
es emplear un método bloque en el que se utilizan todos los simbolos recibidos en una cierta
rafaga. En este caso, se puede aplicar alguno de los algoritmos que se basan en la optimizacién de
Jacobi descritos en el Apartado 2.5. La segunda opcién es desarrollar una deteccién adaptativa,
que va actualizando V' con cada nueva muestra recibida. En este otro caso, se pueden aplicar
los algoritmos que se basan en la optimizacién de Jacobi adaptativa, descritos en el Apartado
2.5, o en el descenso con el gradiente natural, descritos en el Apartado 2.6. Sin embargo, la
aplicacién directa de BSS para obtener un detector completamente ciego supone un problema de
una complejidad computacional bastante grande, especialmente cuando se trabaja en el espacio
de los chips (N), en lugar de trabajar en el espacio de los usuarios (K). Por otro lado, los
algoritmos de separacién ciega de fuentes introducidos en el Capitulo 2 no tienen en cuenta la

presencia de ruido.

En [Murillo-Fuentes, 2002b] y [Caamano-Fernandez, 2004] se propone una posible solucién
a este problema. Dicha solucion se basa en combinar la estructura de los detectores lineales
presentados en el Apartado 3.3, y en concreto el MMSE, con la separacién ciega de fuentes.
El motivo es que el detector lineal MMSE tiene un buen comportamiento frente al ruido y
frente a la interferencia. El detector ciego propuesto debe, en la medida de lo posible, intentar
mantener las buenas propiedades frente al ruido del MMSE. Por otro lado, el detector V jpr55 =
[R + 02A 27! emplea sélo estadisticos de segundo orden para eliminar la interferencia. Los
algoritmos de separacién ciega de fuentes tratan de imponer independencia, lo que supone ir

“més alla” de los estadisticos de orden 2 (recuérdese el resultado del Apartado 2.2.2).

La solucién planteada, para el caso bloque y el caso adaptativo se presenta en los siguientes

apartados.

MUD basado en el GWFOE: HyHOS 1
Se propone obtener un detector lineal dado por
Viynos = Vy = BCY =UWC", (3.53)

donde (-)! indica la traspuesta conjugada.
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Como se muestra en (3.53), se propone una reduccién de dimensiones, desde el espacio de
chips N al espacio de los usuarios K, mediante filtros adaptados a los codigos de los usuarios.
De esta forma, se reduce también el efecto del ruido. Obsérvese que este paso es andlogo a
decir que la deteccién no se estd realizando a partir del vector & en (2.4), sino a partir del
vector v en (3.11). Posteriormente, se debe emplear alguna técnica de segundo orden para
conseguir el blanqueado de las senales, calculando W. Por tultimo, se emplea alguna de las
versiones del estimador generalizado, por ejemplo SICA, para obtener la rotacién U mediante la
optimizacién de Jacobi (inicializada o no). En resumen, en este detector, denominado HyHOS-I,
se ha sustituido la matriz [R+02A~2]~! del detector MMSE por la matriz B = UW. Entonces,
esta dltima etapa se puede ver como una decorrelacion de orden cuarto, de manera que se va

mas alld del MMSE basado tinicamente en segundo orden.

Obsérvese que este detector V gyros es de tipo centralizado, pues necesita conocer todas
las secuencias de cddigos de los usuarios. Si ese es el caso, como sucede al menos en la estacién
base, es directo introducirlos como un algoritmo de subespacio con un coste nulo en cuanto a
complejidad se refiere. De hecho, no se tiene pérdida de informacién al realizar esta proyeccion

de subespacio [Verdu, 1998] y permite combatir el ruido.

MUD basado en el Gradiente Natural: HyHOS I1

Ahora se plantea emplear el gradiente natural para el cdlculo de V gyros de forma adaptativa
a medida que van llegando nuevas muestras. Procediendo como en el el caso anterior, y =
BC"z = Bv. En primer lugar, se emplea un banco de filtros adaptados a las secuencias de
cédigo de los usuarios. Posteriormente, se calcula la matriz de separaciéon, B. En este caso,
esta matriz se calcula empleando un algoritmo basado en el gradiente natural, por ejemplo, el
Algoritmo EASI o el M-EASI

By1 = By, — AKp(y)By, (3.54)

donde K g(y) viene dada en (2.86) o (2.87), segun se utilice el EASI o el M-EASI. Este detector
se ha denominado HyHOS II.

Usuario de interés.

Como se describié en el Capitulo 2, la solucién al problema BSS permite recuperar las fuentes,
pero no el orden original de éstas. Por este motivo, cada fila de los detectores descritos V gymos
recupera uno de los usuarios, pero se desconoce cual de ellos. Una posible opcién para encontrar
al usuario de interés es calcular la correlacién de las filas de V gy ros con el cddigo de ensanchado

de ese usuario.

Resultados Experimentales

Para comprobar el buen funcionamiento de los detectores HyHOS propuestos, se considera un

sistema CDMA sincrono en el que se transmiten simbolos BPSK empleando cédigos Gold con un
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Figura 3.4: SINR para los detectores MMSE y HyHOS-I.

factor de ensanchado N = 31. En todas las pruebas que se incluyen a continuacién se han pro-
mediado 500 simulaciones y la potencia de los usuarios interferentes se distribuye uniformemente

entre 0 y 30 dB por encima de la del usuario de interés.

En primer lugar, se va a comparar la convergencia del detector HyHOS-I empleando SICA y
el detector MMSE. En la Figura 3.4 se muestra la relacién senal a interferencia més ruido (SINR,
signal-to-interference-plus-noise ratio) a la salida de ambos detectores en funcién del nidmero
de muestras. Se han incluido los resultados para K = 15 y K = 20 usuarios en el sistema. La
relacién senal a ruido (SNR, signal-to-noise ratio) se ha fijado en SNR=15 dB. Se puede ver que

el detector HyHOS-I converge en sélo 2000 muestras, mientras que el MMSE tiene una velocidad
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Figura 3.5: BER para los detectores MMSE, HyHOS-I1 y HyHOS-II.
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de convergencia menor, y no puede alcanzar el nivel del HyHOS-I cuando el niimero de usuarios

es elevado.

En segundo lugar, en la Figura 3.5 se muestra la probabilidad de error de bit (BER, bit error
rate) de ambos detectores en funcién de la relaciéon senal a ruido para un entorno poco ruidoso.
En esta ocasién se han considerado los casos K = 5y K = 25 usuarios. La BER se calcula tras
un entrenamiento con 2000 muestras. Se incluye también el resultado obtenido con el detector
HyHOS-IT empleando M-EASI para K = 5 usuarios. La tasa de aprendizaje del Algoritmo
M-EAST se establecié en A = 1/t y para la funcién de puntuacién se eligié una funcién cibica
de las salidas @;(y;) = yf’ En vista de los resultados mostrados en la figura se comprueba que
el comportamiento del detector HyHOS, en lo que se refiere a probabilidad de error, es similar
al del MMSE cuando el nimero de usuarios es bajo, pero bastante mejor cuando ese nimero es

grande.

Para finalizar, se comprueba la resistencia al ruido de los detectores HyHOS propuestos
repitiendo el experimento anterior en un entorno muy ruidoso. Se comprueba en la Figura 3.6

los excelentes resultados, similares a los conseguidos con el detector MMSE.
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Figura 3.6: BER para los detectores MMSE, HyHOS-I y HyHOS-II en un entorno muy ruidoso.

Como resumen, se puede afirmar que el detector HyHOS tiene una convergencia hacia la
solucién mucho mas rapida que el MMSE, debido a que se utilizan estadisticos de orden superior.
Ademds, la solucion alcanzada es similar o mejor que la del MMSE. Por otro lado, la resistencia
al problema cerca-lejos y al ruido de los detectores HyHOS es buena, como se muestra en los
experimentos incluido. Por contra, el principal inconveniente de este tipo de detectores es la

elevada carga computacional de los algoritmos de separacion ciega.
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Capitulo 4

Sistemas OFDM

4.1 Introduccion

OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplezing) [Edfors, 1996], es una técnica de trans-
misiéon multiportadora que divide el espectro disponible en miltiples subcanales. Por cada uno
de esos subcanales se transmite una portadora modulada por un flujo de datos de baja tasa. A la
vista de esta definicién, puede parecer que OFDM es similar a un sistema FDM (Frequency Di-
vision Multiplexing). Sin embargo, en OFDM la utilizacién del espectro es mucho més eficiente,
empleando subcanales mucho mas estrechos y superpuestos. Para prevenir la interferencia de
una portadora con las vecinas hay que hacer que todas las portadoras sean ortogonales entre si
(de ahi el término ‘orthogonal’). Esto se consigue haciendo que cada portadora tenga un nimero
entero de ciclos en el tiempo de duracién de un simbolo. Asi, el espectro correspondiente a cada
portadora presentard un nulo a la frecuencia de las restantes portadoras, como se puede ver
en la Figura 4.1. La ortogonalidad de las portadoras permite, al menos tedéricamente, que los
subcanales sean tan estrechos como se desee. Si son suficientemente estrechos, con un ancho
de banda menor que el ancho de banda de coherencia del canal, se puede considerar que cada
uno experimentard un desvanecimiento plano, facilitando la igualacién, puesto que el canal es

AWGN, y la recuperacién de los datos.

En OFDM, los datos a transmitir se agrupan en bloques que se transmiten en paralelo por
los subcanales. OFDM se incluye, por tanto, entre los sistemas de transmisién bloque a bloque.
La transmisién de los datos en bloques de igual tamano es un método adecuado para mitigar
los efectos de la interferencia entre simbolos (ISI, inter-symbol interference)[Wang, 2000]. Esta
propiedad es importante, puesto que en la transmisién de datos digitales a través de un medio
dispersivo, la interferencia entre simbolos inducida por el canal es uno de los principales factores
que limitan el buen funcionamiento del sistema [Proakis, 2001]. La interferencia entre simbolos
(ISI) en OFDM puede deberse a dos factores: la interferencia entre los simbolos de un mismo
bloque o ICI (inter-carrier interference) y la interferencia entre simbolos de bloques consecutivos
o IBI (inter-block interference). Para eliminar completamente de forma sencilla la IBI, se puede

dejar un espacio de guarda entre dos bloques transmitidos consecutivamente. Existen diferentes
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alternativas para ese espacio de guarda, aunque todas, obviamente, suponen una reduccién de
la tasa total de simbolos y, posiblemente, un aumento de la potencia necesaria en transmision

(si en ese espacio de guarda se transmiten simbolos no titiles).

El inicio de los sistemas con miltiples portadoras ortogonales, concebidos e implementados
como sistemas analégicos, se remonta hasta los anos 60. Sin embargo, fue su implementacién
completamente digital, la que propicié un importante aumento de la popularidad de los sis-
temas OFDM. Se recomienda al lector interesado en obtener més informacién sobre la historia
de este tipo de sistemas la lectura de [Bingham, 1990]. En la actualidad, OFDM es el sistema
de transmisién empleado en varios estdndares, entre los que se encuentran los sistemas de tele-
visién digital terrestre (DVB, digital video broadcast) [ETSI Normalization Commitee, 1996] y

15

cos(2n(f +3Af)t) cos(2n(f +2A0t)

cos(2n(f +Af) cos(2nf )
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Figura 4.1: Ejemplo de portadoras ortogonales en a) el dominio del tiempo y b) el dominio de

la frecuencia. .
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de radio digital terrestre (DAB, digital audio broadcast) [ETSI Normalization Commitee, 1997]
en Europa, y las redes de drea local inaldmbricas (IEEE 802.11a, ETSI BRAN HIPERLAN/2
[ETSI Normalization Commitee, 1999]). También, bajo el nombre de DMT (digital multi-tone),
ha sido elegido para los estdndares de modems para linea de cobre de alta velocidad, conocidos

bajo las siglas xDSL (digital subscriber line).

4.2 Modelo en tiempo discreto de un sistema multiportadora

El modelo en tiempo continuo mas simple que se puede pensar para obtener una modulacién
multiportadora incluird, en primer lugar, un bloque que permita la conversién de la secuencia
lineal de datos a transmitir, de tasa R bits por segundo (bps) en N subsecuencias en paralelo,
de tasas R/N bps. A continuacién existirdn N bloques, cada uno de los cuales es un sistema
de modulacién monoportadora ajustado a cada una de las portadoras correspondientes a los N
subcanales. Como se ha comentado en la introduccién de este capitulo, el niimero de subcanales
se debe elegir de manera que el ancho de banda de cada subcanal sea menor que el ancho
de banda de coherencia del canal. Como puede imaginarse, este modelo con transmisor y
receptor analdgico presenta miultiples inconvenientes. En primer lugar, el requisito de un sistema
monoportadora independiente para cada subcanal, hace el sistema, prohibitivo cuando se precisa
un elevado nimero de subcanales. En segundo lugar, los requisitos de calidad de estos sistemas
analdégicos, necesarios para que N portadoras mantengan una ortogonalidad perfecta y para que
los filtros de recepcion se ajusten perfectamente a cada uno de los subcanales, son practicamente

imposibles de lograr.

Los motivos expuestos han motivado el desarrollo de un método en tiempo discreto que sim-
plifique el proceso de obtencién de un conjunto de subcanales ortogonales. Un estudio detallado

de lo que se explica a continuacién se puede encontrar en [Andrews, 2004].

Sea un sistema monoportadora como el de la Figura 4.2, en el que se transmite una secuencia
de datos modulados s(k) a través de un canal discreto en el tiempo con respuesta impulsiva h(k).
Se supone que la respuesta impulsiva del canal cuando se muestrea a la tasa de datos es finita
(FIR, finite impulse response), y de longitud L + 1. Los simbolos recibidos z(k) se obtienen de

la convolucién de la secuencia de datos con h(k) y la adicién de ruido blanco Gaussiano n(k),
L
z(k) =Y h()s(k —1) +n(k), k=0,1,...N — 1. (4.1)
1=0

Si se consideran, por simplicidad, inicamente los N primeros simbolos recibidos, este proceso

n(k)

S(N-1) s(N-2) ... s(0) s(-1) ... s(-L+1) — h(k) _é_ X(k)

Figura 4.2: Transmisién monoportadora (modelo discreto en el tiempo).
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se puede escribir en notacién matricial, como sigue:

2(N - 1] [a0) A1) --- KL 0 0 J[s(N=1)] [n(®d —1)

sN=2)| | 0 h0) - ML-1) h(L) - 0 || =2 [n(¥=2)

z(0) 0 - - h(0) -+ h(L-1) h(L)]| s(-L) n(0)
(4.2)

y de forma compacta,
r=Hs+n, (4.3)

donde la matriz H, de dimensiones N x (N + L), es conocida como la matriz de convolucién.
Puede observarse como el efecto de la ISI estd incluido en dicha matriz: el vector s contiene
N + L simbolos.

Entre los objetivos de la modulacién multiportadora esta el conseguir la transmisién de un
bloque de N simbolos sin ISI, para lo cual es necesario descomponer la matriz de convolucién en
N vectores de canal ortogonales. Esto se puede lograr calculando la descomposicién en valores
singulares (DVS) de H:

H =U"[Syxn Onxvsn)]V, (4.4)

donde U y V son matrices unitarias de dimensiones N X N y (N + L) x (N + L), respectivamente,
y ¥ es una matriz diagonal que contiene los valores singulares \;, i € [1, N], de H (cuyo rango
es N).

De esta descomposicién, y suponiendo conocido el canal, se puede extraer la siguiente es-
trategia de transmisién. Los simbolos de la secuencia s(k) se dividen en bloques de N elementos.
El vector s que contiene cada bloque a transmitir (ahora agrupa sélo N elementos), se multiplica
por VH, que es la matriz de dimensiones (N + L) x (N) que contiene la N primeras columnas
de la matriz VY. Dichas columnas son ortogonales entre si, al ser V' unitaria. Los simbolos del
vector resultante m = VHS se transmiten por el canal. En recepcién, el producto del vector
x por la matriz U permite recuperar los simbolos transmitidos afectados por el ruido, y. El
proceso, que viene representado en la Figura 4.3, se puede expresar en forma matricial como
sigue:

y = Uz
— UHV's+Un
= UUYSyun Onuvsp))VV' s +Un
= Xyxns+Un.

(4.5)

A este sistema se le denomina codificacién vectorial (vector coding) y es un método muy
extendido para la transmisién de senales discretas en el tiempo. Obsérvese que gracias a la
precodificacién y a la postcodificacién, los simbolos atraviesan el canal sin sufrir ISI, quedando
cada uno de ellos multiplicados por una ganancia escalar que corresponde con cada uno de los
valores singulares de la matriz de convolucién. Ademads, el vector de ruido Un mantiene los
mismos estadisticos que el ruido n, debido a que la matriz U es unitaria. Sin embargo, una

desventaja importante es que la tasa de simbolos disminuye, puesto que se transmiten N + L
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Figura 4.3: Codificacién vectorial.

simbolos precodificados que contienen informacién de tnicamente N simbolos de informacion.
En concreto, el caso considerado en la expresién (4.5) equivale a dejar un espacio de guarda vacio
entre la transmisién de dos bloques de datos consecutivos. Es ficil comprobar que se obtendria,
el mismo resultado si en lugar de transmitir VHs se transmite el producto de V! con el vector
de longitud N + L obtenido al extender s con L ceros. En general el espacio de guarda se podria
rellenar con otros simbolos diferentes a cero, pero tal caso supondria un consumo adicional de

potencia de transmision.

Ademds de la reduccién en la tasa de datos, el sistema de codificacién vectorial para la
transmision de bloques de datos libres de ISI tiene varios problemas practicos. En primer lugar,
es necesario calcular la DVS de la matriz del canal, que es en principio desconocida. Habria
que buscar un método de estimacién de canal y de realimentacién de la informacién estimada al
transmisor, para que éste conozca la precodificacién necesaria. En segundo lugar hay que senalar
que la complejidad en el cdlculo de la DVS crece rapidamente con N y, por los motivos citados
en la introduccién de este capitulo, interesa que el nimero de subcanales sea lo mayor posible.
Estas razones han determinado la bisqueda de métodos més simples que sigan la filosofia de
buscar la descomposicién de la matriz de convolucién en N vectores de canal ortogonales. Como
se verd en los proximos apartados, OFDM es uno de esos métodos. En OFDM se consigue la
recepcion de los bloques de datos libres de IST con una complejidad baja y sin necesidad de

conocimiento del canal.

4.3 Modelo en tiempo discreto para OFDM

El modelo en tiempo discreto para un sistema OFDM [Scaglione, 1999] se muestra en la Figura
4.4. Como se puede ver, este modelo es andlogo al de la Figura 4.3, salvo por las matrices de
pre- y postcodificacién. La adecuada seleccién de esas matrices es la clave de la simplicidad de
diseno del sistema OFDM.

En el apartado anterior, el anélisis de la transmisién se centré tinicamente en la recepcién del
primer bloque de N simbolos. Se va a analizar ahora con méas detalle la transmisién continuada

de un flujo de datos.

En primer lugar, la secuencia de datos s(k) se divide en bloques de N elementos. El i-ésimo

bloque de datos a transmitir se puede expresar mediante el siguiente vector:

s(i) = [s(iN),s(iN +1),...,s(iN + N — 1)]~. (4.6)
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Este bloque de simbolos es precodificado antes de ser transmitido para dar lugar a un bloque

que contiene M = N + L simbolos. El vector de simbolos codificados seré:
m(i) = Fs(i) = [m(iM),m(iM +1),...,mGEM + M — 1)]”, (4.7)

donde F' es una matriz de dimensiones M x N. Se aprecia de nuevo una reduccién de la tasa
de transmisién, puesto que se van a transmitir M simbolos codificados por cada bloque de N
simbolos de informacién. Esa reduccién de la tasa, tal como se vio en (4.5), representa el empleo
de un periodo de guarda de L simbolos de duracidn, y es la clave para conseguir eliminar la IST,

como se explicara con detalle més adelante.

Cuando los simbolos codificados se transmiten en serie por un canal con respuesta impulsiva
h(k) y se anade un ruido blanco Gaussiano n(k), se obtiene la siguiente secuencia de simbolos
recibidos,

oo
z(k) = > h(l)ym(k —1) + n(k). (4.8)
l[=—00
Si agrupamos estos simbolos en bloques de M elementos, el i-ésimo bloque recibido vendra dado

por el vector
z(i) = [x(iM),z(iM +1),...,2(iM + M — 1)]T = Z Hm(i—1)+n(i), (4.9)
[=—00

donde el vector de ruido n(i) se ha formado como en (4.7) y la matriz H;, de dimensiones
M x M es

h(IM) hIM—1) -+ h(IM—M +1)
h(IM + 1) h(IM) s h(IM — M +2)
H, = : : ) : . (4.10)
hIM+M—1) h(IM+M—2) - h(IM)

Finalmente, se procede a la postcodificacién de los simbolos recibidos mediante la matriz G de

dimensiones N x M:

y(i) = [y(iN),y(iN + 1),...,y(iN+ N - 1)]" =G Y Hm(i — 1)+ Gn(i). (4.11)

l=—00

Se observa que la transmisién continuada de un flujo de datos conduce a la apariciéon de ISI.

Esta interferencia podré ser controlada bajo las siguientes condiciones:

s m n(t) X

s(k) —,| S/P ] L, _é_
(k) R E 5 P/S h(k) SP | .| &

M:1 M | -

e

Figura 4.4: Modelo en tiempo discreto de un sistema OFDM.
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Figura 4.5: Modelo completo en tiempo discreto de un sistema OFDM.

Proposicion 4.1. Se considera que el canal es de tipo FIR de orden menor o igual que L, es
decir, h(k) =0 para k <0 y k > L.
Proposiciéon 4.2. El tamano del blogque transmitido M = N + L y M > 2L.

Si estas proposiciones se cumplen, entonces se puede comprobar que H; tiene todos sus

elementos iguales a ceros para [l < 0y [ > 1, y por tanto,
xz(i) = HyFs(i) + HiFs(i — 1) + n(i), (4.12)

y tras G
y(i) = GHyFs(i) + GHFs(i — 1) + Gn(i). (4.13)

Se observa que la interferencia se ha limitado al efecto del bloque inmediatamente anterior
al actual. Se habla del efecto interferente de los datos de un bloque sobre otro bloque, de ahi
el concepto de interferencia entre bloques, IBI, introducido anteriormente. Esta IBI se puede
eliminar totalmente empleando el periodo de guarda adecuado. Para mostrar como se puede
conseguir esto, se separa la precodificacién F' en dos partes, como se muestra en la Figura 4.5.
Una parte en la que se realiza la precodificacién de los N simbolos de datos y otra en la que se
realiza la adicién del periodo de guarda. Este ltimo proceso viene representado por una matriz
T de dimensiones M x N que se definird mas adelante, mientras que la precodificacién viene

representada por una matriz unitaria D%. Por tanto,
F =TDY. (4.14)

De igual manera, se puede separar en la matriz G el tratamiento del periodo de guarda, repre-
sentado por una matriz R de dimensiones N x M que se definird mds adelante, y una matriz

unitaria de postcodificacién D y:

G = DyR. (4.15)

Sustituyendo F y G en (4.13),
y(i) = DyRH,TDYs(i) + DNRH,TD"s(i — 1) + Gn(3). (4.16)

se comprueba que se eliminaria completamente la IBI si se consigue que RH{T = 0. Puesto
que las matrices R y T son las responsables del tratamiento del periodo de guarda, sélo deben
modificar los L simbolos correspondientes a ese periodo, dejando los restantes N inalterados.

Esto podria suponer una limitacién a la hora de intentar eliminar la IBI. Sin embargo, si se
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cumple la Proposicion 4.1, se puede comprobar que la matriz H; queda

0 h(L) h(1)
0
Hi=|0 ... . . L) | (4.17)
e ]

y sélo tiene elementos distintos de cero en una submatriz de dimensiones L x L. Asi, Ry T

deben Unicamente intentar anular el efecto de esa submatriz para obtener

y(i) = DyRH T DY s(i) + Gn(3), (4.18)
donde la matriz H,
[ h(0) 0 0 ]
h(L :
H)= 2 R (4.19)
0
0 0 R(L) h(0) |

es una matriz Toeplitz triangular inferior de dimensiones M x M cuya primera columna es
[R(0)---h(L) 0---0]". Esta matriz es la responsable de la interferencia entre simbolos del
mismo bloque. Esa interferencia se puede ver como una interferencia entre las portadoras de los
distintos subcanales por los que se estan transmitiendo en paralelo los simbolos del bloque. Por

este motivo se la conoce con el nombre de ICI (inter-carrier interference).

Entre las posibles opciones para conseguir eliminar la IBI destacan dos: un primer método
que utiliza un periodo de guarda en el que no se transmite nada (o se transmiten simbolos iguales
a cero), conocido como sistema zero-padding (ZP), y un segundo método en el que se anade un
prefijo ciclico (CP, cyclic prefiz). Se procede a continuacién a analizar este segundo método para

encontrar la matriz unitaria Dy que se emplea en OFDM.

4.4 Sistema OFDM con prefijo ciclico

En un sistema OFDM con prefijo ciclico (CP-OFDM), el espacio de guarda no se deja vacio, sino
que se rellena con simbolos. Estos simbolos suponen un gasto de potencia de transmisién, pero
a cambio simplifican el proceso de deteccién de los datos eliminando la ICI. Este es el objetivo
del prefijo ciclico, y se basa en las propiedades de la transformada discreta de Fourier (DFT,

discrete Fourier transform) de una convolucion circular.
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Figura 4.6: Ejemplo de convolucién circular de dos secuencias: a) secuencias originales, b)

extensiones periddicas ¢) convolucién periddica y convolucién circular (recuadro).

4.4.1 Convolucién circular

Sean dos secuencias a1(n) y az(n), de N y L+ 1 < N datos, respectivamente. Sea también la
secuencia as(n) que se obtiene al anadir ceros a la secuencia ag(n) hasta alcanzar longitud N. Si
Ay(k) y Ay(k), k=0,1,--- | N —1, son las transformadas discretas de Fourier, de las secuencias

a1(n) y aa(n), respectivamente: jcudl serd la secuencia as(n) cuya DFT es As(k) = A;(k)As(k)?.

Esta secuencia se puede calcular [Oppenheim, 1989] partiendo de la convolucién periddica
de las secuencias periddicas asociadas a aq(n) y a az(n). Tales secuencias se pueden obtener

mediante las siguientes expresiones:

o0

a(n) = Y ai(n+rN), (4.20)
dr(n) = > as(n+rN). (4.21)

La convolucién periddica dard como resultado la secuencia periddica as(n),

N—1
az(n) = da(r)az(n —r), (4.22)
r=0
y a3(n) sera,
az(n) =as(n), 0<n<N-1. (4.23)

Este proceso que permite obtener la secuencia ag(n), se denomina convolucién circular de N

puntos de las secuencias a1(n) y a2(n), y se representa por
asz(n) = a1(n)®az(n). (4.24)

En la Figura 4.6 se muestra un ejemplo de convolucién circular de dos secuencias empleando

la convolucion periddica.
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Figura 4.7: Ejemplo de convolucién circular obtenida de la convolucién lineal con solapamiento:

a) convolucién lineal desplazada y b) resultado del solapamiento en el intervalo [0, N = 8].

4.4.2 La convolucion circular como una convolucién lineal con solapamiento

La propiedad mds interesante de cara a su aplicacion a OFDM es que la convolucién circular de
dos secuencias tiene una DFT igual al producto de las transformadas de éstas. La idea en CP-
OFDM es conseguir que los simbolos recibidos sean el producto (entrada a entrada) de la DFT
del canal por los simbolos transmitidos. Para ello, se necesita obtener la convolucién circular
de un bloque de datos enviados y la respuesta impulsiva del canal. La pregunta es: jes posible

obtener una convolucién circular de una convolucién lineal, como la de la expresién (4.8)7

La solucién a esta cuestién se encuentra en la interpretacién de una convolucion circular como
una convolucién lineal con solapamiento (aliasing) [Oppenheim, 1989]. En pocas palabras, se
puede encontrar la convolucién circular de N puntos entre dos secuencias calculando primero
su convolucion lineal y anadiéndole después esa misma convolucién lineal desplazada N puntos

hacia delante y hacia atras.

Para demostrar esta afirmacién, sean la secuencias del apartado anterior, ai(n) y as(n), y

su convolucion lineal,
o

ar(n) = Y ar(Daz(k —1). (4.25)

[=—00

Las secuencias a1(n) y as(n) tienen longitudes N y L + 1, respectivamente, de manera que la

longitud de la secuencia a4(n) es N + L.

La transformada de Fourier de (4.25) vendrd dada por
Ag(e?) = A1 (e7?) Ay (e?), (4.26)

donde A;(e’¥) y Az(e/¥) son las transformadas de Fourier de las secuencias ai(n) y az(n),

respectivamente. Muestreando (4.26) a las frecuencias wy = 27k/N, 0 < k < N — 1, se obtiene

Ag(k) = A1 (k) As(k), 0<k<N—1, (4.27)
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donde A;(k), As(k) y As(k) son las DFTs de N puntos de las secuencias a1(n), az(n) y as(n),
respectivamente. Como la secuencia as(n) sélo tiene L + 1 elementos, su DFT de N puntos es
igual a Ay(k), es decir, a la DFT de la secuencia a2(n), definida en el apartado anterior. Por
tanto, la transformada inversa de Fourier discreta (IDFT) de (4.27) conduce a la convolucién

circular en (4.24).

Resumiendo, a3(n) = ai1(n)®az(n) en (4.24) se puede obtener calculando la IDFT de la
DFT de N puntos de a4(n). Debido a la periodicidad de la IDFT, la secuencia ag(n) viene dada
por

(4.28)

(n) S eaa(n+rN), 0<n<N-—1;
az(n) =
’ 0, en otro caso.

Recordando que la longitud de la secuencia a4(n) es N + L, se comprueba que el resultado de la
convolucién circular es equivalente a la convolucién lineal en (4.25) con el solapamiento indicado
en (4.28).

En la Figura 4.7 se muestra un ejemplo de esta propiedad. En la Figura 4.7.a se representa
la convolucién lineal de las secuencias ai(n) y az(n) del ejemplo de la Figura 4.6 desplazada
segun se indica en (4.28). En la Figura 4.7.b se observa que el solapamiento de los tltimos L

elementos de a4(n + N) sobre los primeros L elementos de a4(n) conduce a a3(n).

4.4.3 El prefijo ciclico

En el apartado anterior, se ha demostrado que se puede conseguir la convolucién circular de las
secuencias a1 (n), de longitud N, y as(n), de longitud L + 1, a partir de la convolucién lineal.
Para ello, se deben anadir a los primeros L elementos de la convolucién lineal sus L tltimos

elementos, consiguiendo asi el solapamiento indicado en (4.28).

Se plantea ahora la posibilidad de anadir a una de las secuencias un prefijo con los elementos

&,(n) 8;4,(n) *a,(n)
2r 7l
a,(n)
LU 2 3
-4 -2 0 2 4 6 8 al
27a2(n) 3
2
1 1
b
n n
a) b)

Figura 4.8: Ejemplo de convolucién circular obtenida de la convoluciéon lineal utilizando pre-
fijo ciclico: a) secuencias ai(n) con prefijo ciclico y secuencia as(n), b) convolucién lineal y

convolucién circular (recuadro).
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adecuados para conseguir ese mismo solapamiento directamente al aplicar la convolucién lineal.

Para ver qué datos hay que incluir en ese prefijo, considérense los L 1ltimos elementos de la
secuencia a1 (n). Se puede formar con ellos un prefijo que se anade delante de la aq(n), como se
muestra en el ejemplo de la Figura 4.8.a, dando lugar a una nueva secuencia a1 (n) de longitud
M = N + L. A dicho prefijo se le llama prefijo ciclico (CP, cyclic prefiz), puesto que consiste
en repetir al comienzo de la secuencia el final de ésta. Al calcular la convolucién lineal de a1 (n)
con as(n), el prefijo anadido produce entre n = 0 y n = L — 1 el mismo solapamiento que en
(4.28), como se muestra en la Figura 4.8.b. De este modo, se obtiene la convolucién circular
(4.24) tomando

az(n) = > @(Daz(k—1), 0<n<N-1L (4.29)

l[=—00

4.4.4 El prefijo ciclico y la DFT aplicados a OFDM

La relacién entre la convolucion circular y la convolucion lineal empleando un prefijo ciclico,
asi como las propiedades de la DFT de una convolucién circular tienen una aplicacién directa
a OFDM. Esa aplicacién conduce al denominado sistema CP-OFDM. Para ver como seria un
sistema CP-OFDM, se parte del modelo del sistema OFDM general de la Figura 4.5.

En ese modelo, cada bloque de simbolos de datos s(i) se precodifica con la matriz unitaria
DY. Al bloque de N simbolos resultante DY s(i) se le anade al comienzo un periodo de guarda
de longitud L, obteniéndose el bloque de M simbolos m(i). En el sistema CP-OFDM, ese
periodo de guarda serd un prefijo ciclico que incluye una copia de los ultimos L simbolos de
DY s(i) (Figura 4.9.a):

m(i) = TDY s(i), (4.30)
donde
T=Tcp= [ Oux(v-1) 11 ] . (4.31)
Iy

A continuacién, los simbolos de m(i) se transmiten por el canal. Al receptor le llega la
convolucién lineal de esos simbolos y la respuesta impulsiva del canal h(k) (expresién (4.8)).
Dicha respuesta impulsiva del canal tiene una longitud menor o igual que L + 1 (Proposicién
4.1), por lo que la convolucién lineal tendra una longitud M + L = L + N + L. Esta extension
hace que los L tltimos simbolos de esta convolucion solapen con los I primeros de la convolucion
correspondiente al bloque m(i — 1) (véase la Figura 4.9.b). Eliminando el prefijo ciclico de cada

bloque recibido () se evita la IBI. En el modelo de la Figura 4.5 esa funcién la realiza la matriz
R:RCPZ [0N><L IN]. (4.32)

Por otro lado, y gracias también al prefijo ciclico, los IV simbolos restantes, es decir, los simbolos
del vector Rx(i), se corresponden con la convolucién circular de los simbolos del bloque D-s(4)
con la respuesta impulsiva del canal h(k). Sicalculamos en el receptor la DFT de esta convolucién

circular, se obtiene el producto de las DFTs de N puntos de los simbolos precodificados y de
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Figura 4.9: La insercién del prefijo ciclico en transmision (a) y su eliminacién en el receptor (b)

permite evitar la IBI.

h(k). Aqui, se ha aprovechado la propiedad de la DFT de la convolucién circular para obtener
en recepcién el producto de un término que sélo depende de los datos enviados por otro que
sé6lo depende del canal. El cdlculo de esa DFT se puede realizar seleccionando adecuadamente
la matriz de postcodificacion D . Habitualmente se emplea la matriz de Fourier, que permite
el célculo de la DFT de los elementos de un vector columna empleando un algoritmo FFT (fast
Fourier transform). Esa matriz de Fourier o de FFT, en su versién normalizada, es la matriz de

dimensiones N x N que tiene como elemento (m,n),
Dy (m,n) = (N)""? exp(—j2rnm/N), 0<m, n<N —1. (4.33)

Por su parte, la matriz de precodificacién D% serd la conjugada traspuesta de la matriz de
Fourier. Esa matriz, que recibe el nombre de matriz de IFFT normalizada, realiza la IDFT de

la secuencia contenida en un vector columna. Asi, la DFT de los simbolos precodificados queda,
DyDYs(i) = s(i). (4.34)

En resumen, el uso de un periodo de guarda formado por un prefijo ciclico y la utilizaciéon
de las matrices de IFFT y FFT como pre- y post-codificadores, permiten que en un sistema CP-
OFDM los simbolos atraviesen el canal sin sufrir ISI, quedando cada uno de ellos multiplicado
por el correspondiente valor de la DF'T de N puntos de la respuesta impulsiva del canal. El uso
de la transformada discreta de Fourier, permiten distinguir dos dominios en el modelo del sistema
OFDM, el temporal y el de la frecuencia. Asi, los simbolos que se quieren enviar s(i) se pueden
considerar pertenecientes al dominio de la frecuencia, mientras que los simbolos precodificados

DY s5(i) (y también m(i)) se dice que pertenecen al dominio del tiempo.

Obsérvese que este resultado es similar al obtenido con la codificacién vectorial. Esta simi-
litud quedard maés clara en el siguiente apartado, en el que se va a encontrar la representacion
matricial de lo aqui descrito. Esta representacion matricial serd la clave para la aplicacién de
sistemas de separacion ciega de fuentes al sistema OFDM, puesto que permite reducir dicho

sistema a un modelo de mezclas lineales en un entorno ruidoso.



66 SisTEMAS OFDM

4.4.5 Representacion matricial

El sistema descrito en el apartado anterior se puede escribir en notacién matricial incluyendo

las matrices definidas en (4.31) y (4.32) en el modelo de la expresién (4.18):
y(i) = DNnRopHTcpDys(i) + DyRepn(i) = DyHepDYys(i) + DyRepn(i),  (4.35)

donde Dy es la matriz de FFT normalizada de dimensiones N x N y H( es una matriz Toeplitz
triangular inferior de dimensiones M x M cuya primera columna es [h(0)--- k(L) 0---0]", como
se muestra en (4.19). Asi, se puede comprobar que H ¢p es una matriz circulante de dimensiones
N x N dada por

hO) 0 - 0  h(L) R(L-1) - k(1)
h h h(L R
Hep = RepHoTop = .(_1) .(_0) 0 ) 0 .(_ ) ) ‘(_2) . (4.36)
0 - 0 h(L) h(L—1) -  §h(1) h0)

En (4.35) el bloque de simbolos s(i) estd multiplicado por la matriz Dy HcpDY. Esta
matriz deberia ser diagonal para que el vector de simbolos recibidos y(i) estuviera formado por
cada elemento del vector s(7) multiplicado por un valor complejo. Se puede comprobar que
efectivamente esa matriz es diagonal y que contiene los valores de la respuesta en frecuencia del
canal.

Lema 4.1. Diagonalizacion de una matriz circulante.

Sea H cp una matriz circulante de dimensiones N x N seqin (4.36). La descomposicién de

Hcp a partir de sus autovalores y autovectores viene dada por:

Hcp=VHAV, (4.37)
donde V' contiene los autovectores v de la matriz y A = diag[Ao, -+, Am—1] es una ma-
triz diagonal que contienen los autovalores. Se puede comprobar que V. = Dy, la matriz

de FFT normalizada, y que la diagonal de A contiene la respuesta en frecuencia del canal

h =[H(0) H2x/N)--- H2x(N —1)/N]" = VNDy[h(0)---h(L) 0---0]".
Demostracion. Se parte de la definicién de autovector:

Av = HCP’U, (438)
donde v es el autovector correspondiente con el autovalor X. Las columnas de la matriz V'
son los autovectores de Hcp, y se debe demostrar que las columnas de la matriz de IFFT
normalizada, D%, también lo son. Comenzamos por la primera columna, de D%:

[ L
> h(l)
1=0

1 i 1
1 S h() L 1
v=| | —Xv=Hcpv=| i=0 =>» hl)| .|, (4.39)
: : 1=0 :
1 L 1
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L
de donde se comprueba que Ay = Y h(l).

Para la segunda columna de D%:

1
oti2m/N
v e
e ti2n(N=1)/N
h(O) ( )e+j27r(N71)/N 4+t h(L)ejZW(N*L)/N
h(O)e+]27r/N +h(1)+---+ h(L)eJerW(N,LJrl)/N

h(0)eti2r(N=D/N | p(1)eti2n(N-2)/N | ... 4 p(L)ei2n(N-L-1)/N

1
L _ e+i2m/N
= ) h(l)e 2N , , (4.40)
1=0 :
e+ti2m(N-1)/N

L .
de donde se comprueba que A\; = 3 h(l)e=727/N
1=0

Por induccién, se puede llegar a la siguiente relacién:

L
Ap = H2rk/N) = h(l)e 2TH/N, (4.41)
=0

Segun este lema, la matriz Hop se puede diagonalizar de la siguiente manera,
Hop=DYADy — A =DyHpDY, (4.42)
y por lo tanto (4.35) queda,

H(0) 0 0
y(i) = As(i) +Gn(i)= | : .. : s(i) + Gn(i). (4.43)
0 0 H@r(N-1)/N)

Como se puede ver, y tal como se adelanté en el apartado anterior, en CP-OFDM los simbolos
enviados se reciben libres de IBI, gracias a que el CP sirve como periodo de guarda, pero también
libres de ICI. Esto es posible gracias a que el CP permite obtener la matriz de canal circulante en
(4.36), que se diagonaliza mediante la FFT y la IFFT. Se muestra ahora con méas claridad cémo
este resultado es idéntico al obtenido con la codificacién vectorial (4.5). Sin embargo, a diferencia
de ese sistema, en CP-OFDM la pre- y postcodificacién son muy simples, pues consisten en los

calculos de la IFFT y FFT, respectivamente. Por otro, los datos se reciben multiplicados por los
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valores de la respuesta en frecuencia del canal en cada uno de los N subcanales. Si se pudiera
estimar de alguna forma el valor de esa respuesta en frecuencia del canal, se podrian, en un
caso sin ruido y bajo ciertas condiciones que se comentardn en el siguiente apartado, recuperar

perfectamente los simbolos enviados.

4.4.6 Otras consideraciones sobre CP-OFDM

Se ha visto que CP-OFDM es un sistema de transmision multiportadora con una estructura muy
simple gracias al uso de las matrices de FFT e IFFT. Ademds, los simbolos se reciben libres
de IBI y de ICI gracias al empleo de un prefijo ciclico. Sin embargo, no todo es ideal en este

sistema, y existen ciertos inconvenientes que debemos considerar:

Nulos en la respuesta en frecuencia del canal

Si la respuesta en frecuencia del canal
h =[H(0) H(2r/M)--- H2r(M — 1)/M]" = VNDy[h(0)--- h(L) 0---0]"

tienen un cero en uno de sus elementos H (27k/M), los simbolos transmitidos por el correspon-
diente subcanal k£ no podran ser recuperados. Esto es equivalente a decir que la matriz Hgop
es singular en ese caso [Wang, 2000]. Este es uno de los principales inconvenientes del uso del

prefijo ciclico.

En los sistemas OFDM para la transmisién por lineas de cobre, conocidos como DMT,
se puede tener informacién sobre el estado del canal (CSI, channel state information). Esa
informacién se puede utilizar para conocer si algin subcanal estd afectado por un cero de la
respuesta en frecuencia de h(k) y, en ese caso, descartarlo para la transmisiéon. La informacién
del canal se emplea también para calcular la asignacién éptima de potencia y de bits a cada
subcanal. Sin embargo, en los sistemas OFDM inaldmbricos o méviles, el cdlculo del CSI es més

complicado, y puede no ser posible seguir la misma estrategia.

Reduccién de la tasa de simbolos y de la relaciéon senal a ruido

En los sistemas OFDM, el uso de un periodo de guarda supone una reduccién de la tasa de
simbolos efectiva. En el caso concreto de CP-OFDM, durante el periodo de guarda se transmiten
los simbolos del prefijo ciclico. Esos simbolos se descartan en el receptor para eliminar la IBI y
por tanto, ademds de suponer una reduccién de la tasa de simbolos efectiva, suponen un gasto
de potencia de transmisién. La reduccién en la relacién senal a ruido serd tanto mayor cuanto

més largo sea el prefijo ciclico:
N N
SNRZOSS = 1010g10 (m) =10 IOgIO (M) (444)

En general, la longitud relativa L/N del prefijo no es demasiado grande, y las ventajas de una

transmisién libre de IBI e ICT son superiores a una reduccién en la relacién senal a ruido (SNR)
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Figura 4.10: Ejemplo de utilizacién de un pulso no rectangular para reducir la interferencia en
las bandas adyacentes: a) pulso con forma de raiz cuadrada de coseno alzado, b) espectro de las

portadoras empleando un pulso rectangular, y c¢) espectro cuando se utiliza el pulso en a).

limitada. Por ejemplo, esa reduccién serd inferior a 1 dB para una longitud relativa del prefijo

ciclico menor que 0,2.

Conformado de los pulsos

En la Figura 4.1 se mostré un ejemplo de portadoras ortogonales. En ese ejemplo se supuso
un enventanado rectangular de los pulsos enviados y, por tanto, la respuesta en frecuencia de
cada portadora tenia la forma de una sinc. Asi, el espectro de densidad de potencia del sistema,
OFDM decae como 1/f2, sin embargo, esto puede resultar insuficiente en algunos sistemas. Se
puede entonces emplear algiin otro tipo de conformado de pulso, como el coseno alzado (véase
[Edfors, 1996] y las referencias alli incluidas). Empleando este tipo de pulsos el espectro cae
mucho mas riapido, como se muestra en la Figura 4.10, y se reduce la interferencia con las bandas

de frecuencia adyacentes.

Efectos no lineales en los amplificadores de potencia

Uno de los principales problemas de los sistemas de transmisién multiportadora es que la senal
transmitida no tiene una amplitud constante. En efecto, en un sistema OFDM, la razén entre
el valor méximo y el valor medio de la potencia de los simbolos transmitidos puede ser bastante
grande. Esta razén, que recibe el nombre de PAR (peak to average ratio), es una medida del
rango dindmico que tiene la senal a transmitir y determina si el amplificador de potencia puede
funcionar o no en su regién lineal (Figura 4.11). Sila PAR es muy elevada, es dificil que la zona
lineal del amplificador sea lo suficientemente grande como para cubrir todo el rango dindmico
de la senal, de manera que se puede producir distorsién no lineal. Esta distorsion destruye
la ortogonalidad de las portadoras produciendo ICI. Ademds, produce interferencias fuera de
banda que pueden afectar a sistemas adyacentes. La PAR de una senal u(k) se puede calcular

mediante
max [u(k)

PAR = g

(4.45)
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Figura 4.11: Modelo simplificado de un amplificador de potencia. La respuesta es lineal hasta

un cierto nivel de entrada en el que se produce la saturacién.

donde, en OFDM, la senal u(k) a transmitir contiene los simbolos s(k) precodificados mediante
el calculo de la IDFT,

L
u(k) = —= " s(1)e 2N, (4.46)

Si N es grande, se puede aplicar el teorema central del limite y aproximar (k) por una variable
aleatoria compleja Gaussiana [Andrews, 2004]. Si se consideran N de estas variables Gaussianas
independientes e idénticamente distribuidas, {u;},i = 1,2,--- , L, tal que para todas ella E[u?] =

1, la potencia promedio sera

E

2
(\/Lﬁ(xl - +---+$N)> ] = - (Bl 4B+ +EEAD) =1, (447)

y el valor méximo serd

2
max lu(k)|> = max [ﬁ (z14+ 20+ +an)| = %NQ =N, (4.48)
de manera que se obtiene una PAR = N, el nimero de subcanales del sistema OFDM. Por
tanto, aunque desde el punto de vista de la SNR y de la tasa de simbolos interesa que el niimero
de subcanales sea lo mayor posible respecto a la longitud de la respuesta impulsiva del canal, el
efecto de la PAR. y la distorsién no lineal que acarrea puede ser demasiado perjudicial. Existen
diferentes técnicas para reducir o corregir el efecto de la distorsién debida a la PAR en OFDM.
Estos métodos pueden consistir en un simple recorte (clipping) de los simbolos complejos antes
de su transmisién, en técnicas de correccion de la distorsién o incluso en técnicas de codificacién.
Un estudio bastante completo de estas técnicas se puede encontrar en [Tellado, 2000] y [Tellado-
Mourelo, 1999].
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Figura 4.12: Efecto del error de sincronizacién: se comprueba la reduccién de la amplitud de la

senal muestreada y la aparicién de ICI.

Sincronizacion

Uno de los argumentos en contra de los sistemas OFDM es su alta sensibilidad a los errores
de sincronizacién. Estos errores pueden deberse a problemas de sincronizacién de simbolo y de

sincronizacién de la frecuencia de la portadora.

Respecto a la sincronizacién de los simbolos, se pueden producir errores en la estimacién del
tiempo de cada simbolo. Un error en el tiempo de comienzo de los simbolos (timming error)
conduce a una rotacién en la fase de las portadoras. Si el error es lo suficientemente pequeno,
se puede considerar que el cambio en la fase estd provocado por el canal y se puede corregir al
estimar éste. En caso contrario, se producird ISI. Existen principalmente dos métodos para la

sincronizacién temporal, los basados en senales piloto y los basados en el prefijo ciclico.

También se puede producir un error en la frecuencia de muestreo de los simbolos. El muestreo
de la senal en tiempo continuo viene determinado por el reloj del receptor. Este reloj puede

tener una desviacién en su frecuencia que puede conducir también a la aparicién de ISI.

Otro aspecto que puede afectar negativamente a la sincronizacién de los simbolos es el ruido
de fase de la portadora. Este estd causado por imperfecciones en los osciladores del transmisor

y receptor.

Respecto a la sincronizacién de la frecuencia de la portadora, las posibles desviaciones se
pueden deber a las diferencias entre los osciladores del transmisor y receptor, a efectos Doppler
o a ruido de fase introducido por canales no lineales. Estos errores conducen a una reduccién de
la amplitud de la senal, al no muestrear en su punto maximo. Esa misma causa es la responsable
de la introduccién de ICI, pues se pierde la ortogonalidad de las portadoras, como se muestra

en la Figura 4.12.

La sincronizacién en OFDM es un tema ampliamente estudiado, por lo que la bibliografia al

respecto es extensa [Edfors, 1996].
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Figura 4.13: Modelo equivalente en tiempo discreto para ZP-OFDM.

Sistema OFDM en banda base frente a paso de banda

Hasta el momento se ha evitado hacer mencién a la diferencia que habria entre un sistema
OFDM en banda base y otro en paso de banda. En nuestra discusién se ha trabajado siempre
con nimeros complejos, tanto antes como después de las transformadas discretas de Fourier, es
decir, tanto en el dominio de la frecuencia como en el del tiempo. Sin embargo, las senales en
banda base deben ser reales en el dominio del tiempo, o andlogamente, las seniales deben ser
simétricas conjugadas en el dominio de la frecuencia. Esto significa que en un sistema OFDM
en banda base, los bloques de simbolos que se quieren transmitir se deben extender de forma,
simétrica conjugada para que el resultado de la IDF'T sea una secuencia real. Viendo esto en el
modelo del sistema OFDM de la Figura 4.5, los bloques s(7), que contienen N elementos, van a
dar lugar a 2N elementos en el canal, por lo que la tasa de muestreo en recepcién debe ser el
doble. En esta tesis, no se va a realizar esta operacién, y se trabaja con senales complejas en

ambos dominios.

4.5 Sistema OFDM con relleno de ceros

Uno de los principales problemas del sistema CP-OFDM, como ya se ha comentado, es que hay
simbolos que no se pueden recuperar cuando la respuesta en frecuencia del canal vale cero a la
frecuencia de la portadora de alguno de los subcanales. Por este motivo, en los tltimos anos va
aumentando el interés por una alternativa al prefijo ciclico que permite resolver este problema.
Esa alternativa consiste en la utilizacién de un periodo de guarda situado antes del bloque
a transmitir y compuesto por ceros [Giannakis, 1997],[Scaglione, 1999],[Wang, 2000],[Muquet,
2002b]. A este tipo de sistemas OFDM se le conoce con el nombre de Zero-Padding (ZP-OFDM).
Como se explicard posteriormente, el uso del ZP permite eliminar la IBI y, al menos en ausencia
de ruido, recuperar perfectamente los simbolos transmitidos independientemente de los ceros de

la respuesta en frecuencia del canal.

4.5.1 Representacion matricial

El sistema ZP-OFDM es similar al sistema CP-OFDM, y por tanto puede ser descrito por un
modelo similar al de éste (Figura 4.13). Unicamente hay que realizar los cambios necesarios para
emplear un periodo de guarda al comienzo de cada bloque y relleno con ceros. Estos cambios

suponen no poder seguir empleando, al menos en principio, la propiedad de la convolucién
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circular, ni por tanto el simple método de recepcién del sistema CP-OFDM.

En primer lugar tendremos que cambiar la matriz T,

I
OLxn

que nos permite obtener el bloque de simbolos a transmitir
m(i) = Typ D% s(i). (4.50)
En recepcién, suponiendo que se cumplen las Proposiciones 4.1 y 4.2, volvemos a tener, la
expresién (4.12):
x(i) = HyFs(i)+ HFs(i—1)+n(i)
= HyTzpDYs(i) + H\T;pDYs(i — 1) + n(i). (4.51)

Recordando (4.17) que la matriz H{ s6lo tiene elementos distintos de cero en una submatriz

de dimensiones L X L, se comprueba que
H\Tzp =0, (4.52)
y por lo tanto, se consigue una recepcién libre de IBI sin necesidad de eliminar ningtin simbolo
en recepcién (Figura 4.14),
m(l) = H()TZPDNS( ) +’I’L( )
= HzpDYs(i) +n(i). (4.53)

La matriz H zp, de dimensiones M x N, corresponde con las primeras N columnas de Hy,

h(0) 0 --- 0
h(L) . .0
Hzp = . : (4.54)
0 . . h(0)
L O 0 h(L) ]
D”S(i+1) DE's(i) Ds(i-1) B :I:l \+D)
‘ .
I B ()
‘ | [ [
O e
m(|+1) \ o= hk P T \ [
m(. 1) ‘ No se produce solapamiento ‘
a) b)

Figura 4.14: El relleno con ceros permite evitar la IBI: a) bloques de datos precodificados con

ZP, b) bloques recibidos sin solapamiento.
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Como se puede ver, esta matriz, que es la causante de la ICI, es Toeplitz triangular inferior de
rango completo y, por tanto, siempre podrd “invertirse”, independientemente de que la respuesta
en frecuencia del sistema se anule en alguno de los subcanales [Giannakis, 1997],[Scaglione,
1999],[Wang, 2000],[Muquet, 2002b]. De esta forma, se puede eliminar completamente la ICI
y recuperar perfectamente los simbolos transmitidos, al menos en ausencia de ruido. FEsta
propiedad de inversion de la matriz con independencia de los ceros de la funcién de transferencia,
del canal es la principal ventaja del sistema ZP-OFDM frente al CP-OFDM [Muquet, 2002b],
y es equivalente a afirmar que el sistema ZP-OFDM alcanza la maxima ventaja por diversidad

(MDA, mazimum diversity advantage) [Wang, 2001].

Al igual que en CP-OFDM, con la adecuada eleccién de una matriz de postcodificacién G,

se pueden recuperar los datos enviados,
y(i) = GH zp DY s(i) + Gn(i). (4.55)

En ZP-OFDM se utilizan receptores, G, que aprovechan todos los simbolos recibidos en cada
bloque x(i), puesto que, gracias a la diversidad lograda en recepcién por el uso del ZP, esos M
simbolos contienen informacién de los N simbolos del bloque s(i). Esta redundancia es la que
permite recuperar los datos independientemente de los ceros de la respuesta en frecuencia del
canal. En [Scaglione, 1999] se proponen como igualadores el de cero forzado de norma minima
(ZF, minimum norm zero forcing) y el de minimo error cuadritico medio (MMSE, minimum

mean square error )Z

Gzr = DyH' =Dy(H"H)'HY, (4.56)
Guuse = RsDyHY(0?Iy+ HDYR,DyH™)™, (4.57)

donde (-)! indica la pseudoinversa Moore-Penrose de la matriz, o2 es la varianza del ruido
blanco aditivo Gaussiano y R, es la matriz de covarianzas de los simbolos s(7). El igualador
ZF conduce a una estimacion de los simbolos transmitidos libre de interferencia, pero puede
conducir a un ruido G zrn(i) con una varianza demasiado grande si el nimero de condicién de
la matriz Dy H' es grande. Por el contrario, como sucedia en el caso de la deteccién multiusuario
(Apartado 3.3.3), el MMSE conduce a un compromiso entre la supresién de la interferencia y
el nivel de ruido, minimizando el error cuadratico medio entre los simbolos transmitidos y los
estimados tras el igualador. Obsérvese que ambos igualadores necesitan conocer o estimar el
canal, y su implementacién es bastante mas compleja que el sistema de igualacién empleado
habitualmente en CP-OFDM, basado unicamente en la inversién de la matriz diagonal que
contiene la respuesta en frecuencia del canal. No obstante, se pueden encontrar esquemas de
igualacién de tipo ZF y MMSE también para el sistema CP-OFDM. Es ficil comprobar que el

igualador ZF en este caso se corresponde con el método estandar de igualacién.

4.5.2 La convolucién circular en el sistema ZP-OFDM

En el apartado anterior se ha argumentado que en el sistema ZP-OFDM, al utilizar el relleno

con ceros en lugar del prefijo ciclico ya no se tenia una convolucién circular entre la IFFT de
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los simbolos de datos y la respuesta impulsiva del canal. Por este motivo, no se utilizaba la
misma estrategia en recepcion que en el sistema CP-OFDM, debiéndose emplear un igualador
més complejo. Sin embargo, existe un método para poder utilizar en ZP-OFDM un sistema de
recepcion similar al de CP-OFDM. El fundamento de dicho método se encuentra de nuevo en
la obtencién de una convolucion circular a partir de la convolucion lineal con solapamiento. En
el Apartado 4.4.2 se mostré que se puede conseguir la convolucién circular a partir de la lineal
si se anaden a los primeros L elementos de la convolucién lineal sus L ltimos elementos. En
CP-OFDM esto se conseguia al incluir el prefijo ciclico. En el sistema ZP-OFDM, gracias a que
los ceros anadidos eliminan la IBI, recibimos en cada vector (i) la convolucién lineal completa,
de longitud M, de los simbolos de s(i) precodificados con la IFFT con la respuesta impulsiva
del canal h(k). Por tanto, podemos tomar los tltimos L simbolos de (i) y anadirlos a los
primeros. Este método recuerda el sistema overlap-add (OLA) para el cilculo de convolucién
en bloques (block convolution), descrito en [Oppenheim, 1989, péag. 558|, por lo que recibié el
nombre de receptor ZP-OFDM-OLA en [Muquet, 2001] y [Muquet, 2002b]. Matricialmente se
puede describir dividiendo en (4.53) el vector (i) en dos partes: la parte superior &, (i), que
contiene los N primeros elementos, y la parte inferior @;(7), que contiene los L tltimos elementos.

Extendemos el vector @;(i) con ceros para tener longitud N y se lo anadimos al vector @, (4):

CBOLA(i) = wu(z)+ [ iBl(Z) ]

Onx1
= HcpDYs(i) + n(i). (4.58)

Se comprueba que el sistema ZP-OFDM-OLA es idéntico a un sistema CP-OFDM, salvo que
en el proceso descrito se colorea el ruido y se incrementa ligeramente su efecto al anadir los
ultimos elementos a los primeros. En la mayoria de los casos, si L es mucho menor que N y la
varianza, del ruido no es grande, este efecto no tiene demasiada influencia, y el comportamiento
de ambos sistemas es similar. La relacién entre ZP-OFDM-OLA y CP-OFDM queda més clara
si se observa que éste tiltimo sistema estd relacionado con el método OLS (overlap-save) para la
convolucién en bloques [Oppenheim, 1989, pag. 558]. Ambos métodos, OLA y OLS, son duales,
como lo son también los sistemas ZP-OFDM-OLA y CP-OFDM (al menos en ausencia de ruido).

4.5.3 FEl sistema ZP-OFDM como un sistema CP-OFDM con codificacion

En el apartado anterior se ha visto como se puede obtener un sistema similar al CP-OFDM
a partir de un sistema ZP-OFDM. Ahora se quiere mostrar que un sistema ZP-OFDM es un
andlogo a un sistema CP-OFDM con una precodificacién de los simbolos de datos y empleando
M subcanales en lugar de N. Esta idea se presenta mediante un ejemplo en [Manton, 2001], y su
demostracién se puede extraer de forma indirecta de [Muquet, 2001] y [Muquet, 2002b]. Tal de-
mostracién se basa en el Lema 4.1, que permite diagonalizar una matriz circulante multiplicando
dicha matriz por la izquierda y la derecha por las matrices de FFT e IFFT, respectivamente. A

continuacién, se muestra como aplicar esto al sistema ZP-OFDM.

Considérese el bloque de simbolos recibidos en un sistema ZP-OFDM dado por expresién



76 SisTEMAS OFDM

(4.53):

xz(i) = HyTzpDYs(i)+ n(i)
= HzpDVs(i) + n(i). (4.59)

La matriz Hy, como se puede apreciar en (4.19), es una matriz Toeptliz y no una matriz
circulante. Sin embargo, gracias al uso de los ceros en el periodo de guarda, las ultimas L
columnas de esa matriz no afectan a los simbolos recibidos. Por tanto, esas columnas podrian

ser cualquiera, y se pueden cambiar por otras de tal manera que siempre se mantiene la igualdad
H;p=HT p. (4.60)

En concreto, esas 1ltimas columnas podrian ser las que hicieran H circulante:

h(O) O oo .- h(L) - h(1) WD) - (1)
: h(2) h(2)
Hy = | (L) RV = |Hzp
0
0 0 WMD) ME-1) - hO)| | MI—1) - h(0) |
(4.61)

Considerando asi esta matriz, se puede diagonalizar con el método del Lema 4.1.

Aplicando esta caracteristica al bloque de simbolos recibidos, se puede seleccionar G = D,

matriz de FFT de dimensiones M x M, y obtener lo siguiente

zy (i) = GHyzpDYs(i) + Gn(i)
= DyHTzpDYs(i) + Dyn(i). (4.62)

Para conseguir diagonalizar Hy en (4.62), se inserta el término DY, Dy = I a su derecha y se

aplica el Lema 4.1,

zy (i) = DyHo[DY,Dy]TzpDys(i) + Dyn(i)
= Ay (DuTzpDY) s(i) + Dyn(i)
= A)Vs(i) + Dyn(i), (4.63)

donde la matriz V = DT ZPD% es una matriz de codificacién de los simbolos s(i) conocida

y la matriz Ajs es la matriz diagonal

AM = E '.. E s (4.64)
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que contiene la respuesta en frecuencia del canal by = [H(0) H2r/M)--- H2rx(M —1)/M]T =
VMD [h(0) - h(L) 0---0].

Comparando este resultado con el obtenido para el sistema CP-OFDM en la expresién (4.43),
se observa que el sistema ZP-OFDM es igual a un sistema CP-OFDM en el que se transmiten
bloques de M simbolos codificados v(i) = V's(i) por M subcanales. Como el canal se ha
supuesto de tipo FIR de orden L, su respuesta en frecuencia has se anulard como maximo en
L puntos, por lo que siempre quedan otros M — L = N valores para recuperar los simbolos

enviados. Esta es la principal ventaja de este sistema.

4.5.4 FEl sistema ZP-OFDM frente al sistema CP-OFDM

En la descripcién del sistema ZP-OFDM realizada en los apartados precedentes ya se han ido
nombrando algunas de las ventajas de este sistema frente a CP-OFDM. Sin embargo, el sistema

ZP-OFDM también presenta inconvenientes.

Como principal ventaja, destaca la capacidad del sistema ZP-OFDM para recuperar los
simbolos transmitidos en casos en los que el sistema CP-OFDM no es capaz de hacerlo. En
concreto, el hecho de que la matriz H zp sea Toeptliz y de rango M, hace que se pueda invertir
independientemente de los ceros de la respuesta en frecuencia del canal. Ademads, en el sistema
ZP-OFDM no se envian simbolos durante el periodo de guarda, lo que supone una reduccién en
la potencia necesaria en transmisiéon. Sin embargo, el hecho de tener M simbolos en recepcion en
lugar de N, tiene algunos efectos negativos. El primero es que la igualacién de los M simbolos
para recuperar los N simbolos enviados no es tan simple como en CP-OFDM. Por otro lado,
puesto que los simbolos recibidos en el periodo de guarda no se descartan, el efecto de ruido en

ese periodo debe ser también considerado.

Respecto a la tasa de simbolos y a la eficiencia espectral, ambos sistemas tienen el mismo

comportamiento puesto que emplean un periodo de guarda de igual duracién.

El sistema ZP-OFDM tiene los mismos problemas que el CP-OFDM con los efectos no lineales
en los amplificadores de potencia, debido a su elevada PAR. En [Muquet, 2001] se realiza una
comparacién de ambos sistemas respecto de la probabilidad de recorte de los simbolos (clipping
probability) en el amplificador: niimero de simbolos recortados en un bloque respecto del niimero
total de simbolos en el bloque. En ese estudio se calcula la diferencia que debe haber entre la
SNR a la salida del transmisor en el sistema CP-OFDM y en ZP-OFDM, para tener la misma

probabilidad de recorte, llegando a la siguiente expresién:
L
ASNR = SNRCP — SNRZP ~ 10 lOglO <1 + N) . (465)

Por tanto, si se transmite el mismo nivel de potencia en los dos sistemas, en ZP-OFDM se

necesita un amplificador con un umbral de recorte ligeramente superior al de CP-OFDM.
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Capitulo 5

Aplicacion de separacion ciega de
fuentes a sistemas ZP-OFDM

5.1 Introduccion

En este capitulo se van a presentar nuevas técnicas de deteccién para la recuperaciéon de los
simbolos transmitidos en un sistema ZP-OFDM basadas en separacion ciega de fuentes. En
primer lugar, se muestra que un sistema OFDM se puede identificar con un modelo de mezcla
lineal e instantdnea de los simbolos transmitidos. En segundo lugar, se comprueba que esa
mezcla lineal viene representada por una matriz de mezclas que siempre se puede invertir. Por
tanto, las técnicas de separacion ciega de fuentes son alternativas adecuadas para la recuperacion
de los simbolos. Por otro lado, se buscan estrategias que aprovechan la particular estructura del
sistema ZP-OFDM para tratar de reducir la complejidad de los algoritmos basados en separacién

ciega.

El capitulo se estructura de la siguiente manera. FEn el siguiente apartado se analiza el
estado del arte, comentando brevemente los trabajos sobre separacién ciega de fuentes aplicada
a OFDM presentados por otros autores hasta el momento. A continuacion se muestra que los
modelos de los sistemas OFDM presentados en el capitulo anterior se corresponden con los
modelos de mezclas lineales de fuentes presentados en el Capitulo 2. Por tanto, se pueden
recuperar los simbolos transmitidos con las técnicas de separacién ciega de fuentes. Se introduce
un algoritmo totalmente ciego para la igualacién en un sistema ZP-OFDM basado en métodos
de separacion ciega existentes. Dicho algoritmo proporciona excelentes resultados, sin embargo
presenta una convergencia lenta y una elevada carga computacional. Para poder solucionar estos
inconvenientes, se desarrollan nuevas leyes de aprendizaje de gradiente natural de bajo coste
computacional, y que proporcionan una solucién rapida. La clave de esas novedosas técnicas es
que Unicamente actualizan una matriz diagonal. Posteriormente, se destacaran los principales
inconvenientes que surgen al emplear un sistema totalmente ciego. Finalmente, se propone
solucionar tales problemas modificando el algoritmo ciego para hacer uso de las secuencias de

entrenamiento o senales piloto que se envian en los sistemas OFDM para estimar el canal o
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efectuar la sincronizacion, dando lugar a un algoritmo semi-ciego. El buen funcionamiento de

este algoritmo se comprueba en un contexto realista, el del sistema inaldémbrico HIPERLAN2.

5.2 Estado del arte

No son muchas las aplicaciones de separacién ciega de fuentes o ICA a sistemas OFDM, y las
que hay se centran fundamentalmente en la utilizaciéon de diversidad espacial mediante el uso
de varias antenas en transmisién y recepcién. En ese camino se encuentran los trabajos de
[Wong, 2003], [Iglesia, 2003] y [Sarperi, 2004]. Frente a estos trabajos, esta tesis se centra en
la aplicacién de BSS al sistema OFDM de una sola antena. Comprobaremos que el modelo
del sistema OFDM se reduce al de un modelo de mezcla lineal de fuentes independientes, sin

necesidad de incluir mas antenas, y por tanto se puede resolver con BSS.

5.3 El sistema ZP-OFDM visto como un problema BSS

El modelo equivalente en tiempo discreto del sistema ZP-OFDM viene dado por la expresién
(4.53),

z(i) = HoTzpD}s(i)+ n(i)
= HzpD%s(i) +n(5). (5.1)

Como se coment en el Apartado 4.5, y como se observa en (5.1), la interferencia entre bloques
se ha eliminado gracias al periodo de guarda relleno con ceros. Sin embargo, persiste una
interferencia entre los simbolos de distintos subcanales dentro del mismo bloque (ICI), que debe
ser eliminada. Esta interferencia aparece como resultado de la mezcla lineal e instantanea de los
N simbolos de s(i), que dan lugar al vector de M simbolos x. Por tanto, aparece un problema
de separacion ciega de fuentes, en el que M sensores proporcionan muestras de seniales obtenidas
de la mezcla lineal e instantdnea de N fuentes independientes desconocidas. Comparando (5.1)

con el modelo del problema BSS para el caso ruidoso, dado por la expresién (2.4),
xz(i) = As(i)+n(i), (5.2)
se identifica una matriz de mezcla para el sistema ZP-OFDM dada por:

A = H T pD%
= HyzpDW. (5.3)

Si, como se ha comprobado, el sistema ZP-OFDM se puede identificar con un problema
BSS, se pueden aplicar los algoritmos de separacion ciega descritos en el Capitulo 2 (o cualquier
otro no necesariamente incluido ahi) para recuperar los simbolos transmitidos. Este proceso de
deteccion serd posible si se cumplen las condiciones para obtener una solucién descritas en el

Apartado 2.2.1. Se puede comprobar que efectivamente se cumplen tales condiciones, puesto que
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las fuentes se pueden considerar independientes, ninguna de ellas es Gaussiana (si no se considera
el ruido entre ellas) y, lo mas importante, la matriz de mezcla siempre se puede invertir, con
independencia de los ceros de la respuesta en frecuencia del canal. Se recuerda que esta ultima
propiedad supone la principal ventaja del sistema ZP-OFDM frente al CP-OFDM, como se
explicé en el Apartado 4.5.1.

La matriz de mezcla en (5.3), tiene dos componentes. Una de esas componentes, D%, es
conocida, y por tanto, no necesita ser calculada. Ademads, al ser la matriz D y de rango completo,
la estimacién de H zp con un método ciego asegura la recuperaciéon de los simbolos s(7) de forma
tnica [Wang, 2000].

En resumen, las propiedades de la matriz de mezcla del sistema ZP-OFDM lo hacen un

sistema adecuado para la aplicacién de técnicas de separacion ciega para la deteccién.

5.4 Aplicacion de BSS a ZP-OFDM: receptor completamente

ciego

La primera solucién que a uno se le ocurre para recuperar de forma ciega los simbolos de s(i) en
(5.1) es la aplicacién directa de un algoritmo de separacion ciega de fuentes que permita encontrar

la matriz de separacién B para obtener la siguiente estimacién de los simbolos transmitidos,

3(i) = Bx(i)
= BAs(i) + Bn(i)
= BHT,pDYs(i) + Bn(i)
= BH;pDYs(i) + Bn(i)
= Cs(i) + Bn(i), (5.4)

donde, tal como se describe en (2.2), C' es una matriz N x N con un sélo elemento distinto
de cero por cada fila y columna. En esta solucién, se esta seleccionando un receptor G para el

sistema ZP-OFDM en (4.55) igual a la matriz de separacién.

En la eleccién del algoritmo més adecuado para resolver este problema hay que conocer las
particularidades del sistema OFDM. En primer lugar, al tratarse de un sistema de comunica-
ciones digitales, el algoritmo debe trabajar con senales complejas. Y en segundo lugar, en un
sistema OFDM el nimero de subcanales es bastante grande, es decir, el nimero de fuentes que
se van a mezclar es bastante grande. En este sentido, el algoritmo debe ser suficientemente

rapido para proporcionar una solucién 1util en un sistema de comunicaciones real.

Entre los algoritmos descritos en el Capitulo 2, el Algoritmo JADE [Cardoso, 1993] y los
algoritmos basados en el gradiente natural o relativo (Apartado 2.6), son capaces de trabajar con
complejos. De momento, y mientras no se extiendan al caso complejo, los algoritmos basados en
el GWFOE (excepto el JADE) no pueden utilizarse aqui. El JADE, es un algoritmo que trabaja

en bloque y con una velocidad bastante limitada cuando el nimero de fuentes es muy grande.
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Por su parte, los algoritmos basados en el gradiente permiten un aprendizaje adaptativo de la
solucién. Ademads, estos algoritmos tienen propiedades ventajosas, como son la estabilidad, la
supereficiencia y la equivarianza, que los hacen claros candidatos para su aplicacién al problema

propuesto. En el presente capitulo se va a trabajar con los algoritmos basados en el gradiente.

Finalmente, antes de presentar las soluciones propuestas, hay que destacar que, como se
puede ver en (5.4), el niimero de sensores disponibles M es mayor que el niimero de fuentes N.
Se debe emplear algiin método de reduccién de dimensiones adecuado, que ademas proporcione

alguna ventaja en relacién con el ruido.

5.4.1 Adaptacion del detector tipo HyHOS a OFDM

En el Capitulo 3 se describe un detector multiusuario que combina una proyeccién con un
banco de filtros adaptados a los codigos de los usuarios y un algoritmo de separacién ciega de
fuentes. Se puede considerar que el sistema ZP-OFDM es andlogo a un sistema CDMA en
el que los “usuarios” se corresponden con los simbolos que se transmiten por cada subcanal.
Cada subcanal es ortogonal a los demds, por tanto, en cierto modo actia como un “cédigo” que
permite separar los distintos “usuarios”. Esta equivalencia entre sistemas CDMA y OFDM ya se
puso de manifiesto en [Scaglione, 1999], y en base a ella, se propone un receptor para ZP-OFDM
que combina la utilizacién de filtros adaptados, en este caso a los subcanales, y un algoritmo de

separacion ciega de fuentes basado en el gradiente natural [Boloix-Tortosa, 2004].

En particular, se van a utilizar los Algoritmos EASI [Cardoso, 1996] y M-EASI [Murillo-
Fuentes, 2002a] para calcular la matriz de separacién de forma adaptativa. Las leyes de apren-

dizaje de estos algoritmos se puede encontrar en el Apartado 2.6.3.

Por otro lado, como se ha comentado, antes de iniciar el proceso de separacion, se procede a
una proyeccion del espacio M-dimensional de los simbolos recibidos al espacio N-dimensional.
Para ello, de manera andloga a como se hizo en el caso del detector HyHOS para CDMA
(Apartado 3.4)[Caamano-Ferndndez, 2004], emplearemos un banco de filtros adaptados a cada
una de las portadoras de los subcanales, eliminando el periodo de guarda. El proceso completo

quedaria
.§(Z) = B[DN 0N><L m(z)
= B[Dy Onx1]As(i) + Bn(i)
= B[DN ONXL]HZPD%S(i) + B'n(z)
= Cs(i) + Bn(i), (5.5)
donde [Dy Onxr] representa el banco de filtros adaptados y la eliminacién del periodo de
guarda.

Los beneficios de ese banco de filtros son la mejora de la relacién senal a ruido en cada
subcanal y, en cierto grado, de la razén senal a interferencia en cada subcanal. Asi, tras el
banco de filtros y en cada instante ¢, tendremos N simbolos cada uno de los cuales contendra

principalmente informacién del simbolo transmitido por el subcanal correspondiente. Esto, en



APLICACION DE BSS A ZP-OFDM: RECEPTOR COMPLETAMENTE CIEGO 83

cierta medida, contribuye a que los simbolos se recuperen en el mismo orden que tenian los
simbolos originales. Los numerosos experimentos realizados han corroborado esta afirmacion,
sin embargo, al tratarse de un método ciego, puede suceder que en algin caso el orden de los
simbolos no se conserve. Otra dificultad, consecuencia también de emplear un método ciego y
mads grave en este caso, es que los simbolos se pueden separar completamente pero pueden estar
multiplicados por una constante compleja desconocida. Tanto en este caso, como en el caso de
incertidumbre en el orden de los simbolos, es necesaria alguna informacién adicional para poder
recuperarlos sin error. Una posibilidad seria disponer de alguna minima secuencia de datos de

entrenamiento.

El algoritmo que describe el receptor ciego para ZP-OFDM basado en separacién ciega de

fuentes utilizando el gradiente natural es el siguiente:

Algoritmo 5.1. Receptor ZP-OFDM basado en NG-BSS.

1. Filtros Adaptados. Pasar los simbolos recibidos por los filtros adaptados, es decir, obtener
ﬁ(l) = [DN ONxL]:c(i).

2. Gradiente Natural. Partiendo de B = (1 + j)Iy y con cada bloque de simbolos (i),
actualizar la matriz de separacién B con (2.86) o (2.87), para EASI o M-EASI, respecti-

vamente.

3. Solucion. Tras un ntmero de iteraciones que aseguren la convergencia, calcular la salida

con el dltimo valor de la matriz de separacion: B[Dy Onxr]x (7).

Pruebas del Algoritmo 5.1
1. Experimento 5.1

Para comprobar el funcionamiento del receptor ZP-OFDM basado en NG-BSS propuesto en
el Algoritmo 5.1, en este primer experimento se transmiten simbolos 4-QAM independientes y
equiprobables por un sistema ZP-OFDM. El ntimero de subcanales utilizados es N = 32, es

decir, cada bloque s(i) contiene N = 32 simbolos.

El canal considerado tiene una respuesta impulsiva equivalente en tiempo discreto h(k) =
{0.6121, —0.5331—0.44814,0.3694,0.0513—0.03885 }, por tanto, la longitud del periodo de guarda
es L = 3. Este canal, propuesto como ejemplo en [Ding, 2003], se ha elegido para obtener una
considerable ICI. La magnitud de la DFT del canal en cada uno de los subcanales se representa

en la Figura 5.1.

La longitud de los bloques de simbolos transmitidos, una vez anadidos los ceros del periodo
de guarda, es de M = N + L = 35. Se han transmitido un total de 10° bloques, lo que supone
un total de 6.4 - 10% bits. En recepcién se ha aplicado el Algoritmo 5.1, tanto con EASI como
M-EASI, para recuperar los simbolos transmitidos. En ambos casos, la tasa de adaptacion se fijé

a A = 1/t y la funcién de puntuacién seleccionada fue ¢;(y;) = |y|?y. La eficacia del algoritmo se
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Figura 5.1: Magnitud de la respuesta en frecuencia del canal en los N = 32 subcanales del
sistema.

va a comparar con el receptor MMSE aplicado también a los simbolos obtenidos tras los filtros
adaptados, como se hizo en las pruebas del detector HyHOS en el Capitulo 3. Para este receptor
MMSE se supone conocido el canal, mientras que la matriz de covarianzas de los simbolos a la

salida de los filtros adaptados se va actualizando con cada nueva muestra:
Ris(i+1) = (1 - v)Ras (i) + v(i)a" (i), (5.6)

donde v es una constante de aprendizaje positiva de valor muy pequeno (en este caso se ha fijado
a 107°).

En primer lugar se estudia la convergencia del algoritmo. En la Figura 5.2 se muestra la

relacion interferencia a senal (ISR) en funcién del niimero de muestras para el Algoritmo 5.1,

50 :
W —+—EASI
\ —o— M-EASI
40’\‘ — MMSE |]
l\
30F |

0 560 ; ldOO 15‘00 2000
ndmero de muestras

Figura 5.2: Indice de separacién en funciéon del niimero de muestras.
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tanto con EASI como M-EASI, y para el MMSE. La relacion senal a ruido en esta prueba se
fij6 en SNR = 40 dB. Se observa que el Algoritmo 5.1 tiene una convergencia mas rapida que
el MMSE. Este resultado es interesante, pues hay que indicar que el receptor MMSE conoce el
canal, mientras que el receptor del Algoritmo 5.1 es completamente ciego. Sin embargo, aplicar
el receptor MMSE después del banco de filtros adaptados no es la mejor estrategia en ZP-OFDM.
Es mucho més conveniente utilizar las M muestras recibidas en la aplicacién del MMSE, como
se indica en (4.57), o hacer una reduccién de dimensiones proyectando en el espacio de la senal,
como se verd en el siguiente apartado. Respecto a la eleccién del método mas adecuado para
la separacion ciega, se comprueba que la convergencia del Algoritmo EASI es més rapida que
la del M-EASI. En segundo lugar, se estudia la probabilidad de error de bit (BER) en funcién
de la relacién senal a ruido obtenida con el receptor ciego propuesto y con el MMSE. En las

Figuras 5.3.a) y 5.3.b) se muestran los resultados obtenidos cuando se han utilizado 400 y 2000

T
—6—EASI

BER

10 T T
——EASI
—e— M-EASI

BER

30

Figura 5.3: BER frente a relacién senal a ruido para: a) 400 muestras de entrenamiento y b)

2000 muestras de entrenamiento.
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Figura 5.4: Simbolos recibidos por el subcanal 2 para una SNR = 28 dB: (a) antes de aplicar el
Algoritmo 5.1, (b) empleando el Algoritmo 5.1 con EAST y (¢) con M-EASTI.

muestras en el entrenamiento, respectivamente. Se comprueban los buenos resultados obtenidos

con el Algoritmo 5.1, que mejoran los obtenidos con el MMSE.

Como ejemplo visual de la eficacia del algoritmo propuesto en la reduccién de la ICI, en la
Figura 5.4 se representa la constelaciéon de la senal recibida a través del subcanal 2, antes y
después de aplicar el algoritmo propuesto, en el caso SNR = 28 dB. Se puede observar en la
Figura 5.4.a) el efecto de la ICI sobre los simbolos y como se consigue eliminar esa interferencia
en las Figuras 5.4.b) y 5.4.c), en las que se ha aplicado el algoritmo con EAST y M-EASI,
respectivamente. La dispersiéon de los simbolos recibidos se reduce enormemente y, de esta

manera, se consigue reducir la probabilidad de error.
2. Experimento 5.2

Con el fin de poder generalizar los resultados mostrados en el anterior experimento, en
un segundo experimento se han generado de forma aleatoria quinientos canales con respuesta

impulsiva de igual longitud que en el ejemplo anterior, L + 1 = 4.

En primer lugar, en ausencia de ruido, se calcula la ISR a la salida del receptor MMSE en
(4.57) y del receptor del Algoritmo 5.1 en funcién del nimero de muestras. En este caso, el
MMSE ya no se aplica a la salida de los filtros adaptados. El resultado se muestra en la Figura
5.5. Se puede observar el buen comportamiento del método propuesto, independientemente del
canal. Este resultado muestra la propiedad de equivarianza de los algoritmos de separacién ciega
empleados. Por otro lado, se puede ver que el receptor MMSE tiene muchas fluctuaciones en su

convergencia.

En una segunda prueba, se ha calculado la BER obtenida en ausencia de ruido en funcién
del nimero de muestras empleadas en el entrenamiento del receptor propuesto y del MMSE en
(4.57). Para cada uno de los quinientos canales generados, se han transmitido 2.5 - 10* bloques,
promediando las probabilidades de error obtenidas en cada caso empleando 100, 200, 400, 1000,

2000 y 5000 muestras de entrenamiento. En la Figura 5.6 se muestran los resultados.
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Figura 5.5: Indice de separacién en funcién del nimero de muestras.

Se concluye que el receptor propuesto en el Algoritmo 5.1 elimina de forma ciega la ICI,
alcanzando unos niveles de BER superiores al MMSE. Los experimentos demuestran también
la capacidad del algoritmo para conservar el orden de los simbolos recuperados, sin embargo
aparecen dos inconvenientes importantes. En primer lugar, la convergencia no es muy rapida.
Son necesarias muchas iteraciones para obtener una solucién adecuada, al menos mil simbolos.
En segundo lugar, el escalado de los simbolos recuperados por un cierto valor complejo descono-

cido puede rotar de forma incontrolada la constelacion de la senal, aumentando la BER. Esta
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Figura 5.6: BER en funcién del nimero de muestras.
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incertidumbre, no se puede corregir sin tener alguna informacién adicional sobre los simbolos
transmitidos. Aunque no se ha indicado explicitamente, los resultados mostrados en en este

apartado incluyen una correccién de la fase del escalado de cada simbolo recuperado.

Para concluir este apartado, es importante destacar que la utilizacién del banco de filtros
adaptados elimina los simbolos que se reciben en el periodo de guarda. Dichos simbolos con-
tienen informacién til sobre los simbolos transmitidos, por tanto, puede ser mds conveniente
aprovecharlos para conseguir una reduccién de ruido mediante un proyectado diferente al de los

filtros adaptados.

Alternativa a los filtros adaptados: PCA y reduccién de ruido en ZP-OFDM

En lugar de eliminar los simbolos recibidos en el periodo de guarda, se propone como alternativa
aprovecharlos para realizar una reduccion de ruido. Esta reduccién de ruido se puede conseguir,
tal como se indicé en el Apartado 2.2.3, mediante una descomposicién en subespacios de los
simbolos recibidos: por un lado, el subespacio de la senal y por otro, el del ruido. Recordando
dicho procedimiento, en primer lugar hay que estimar la matriz de autocorrelacion de las mezclas

x(7) (supuestas éstas de media cero):

Ry, =<za" >= ) x(i)z"(i). (5.7)
i=1

A continuacion se calculan, mediante PCA, los M autovalores y autovectores de la matriz R,;:
R, = QAQHa (5-8)

donde la matriz diagonal A contiene los autovalores Ay > Ay > ... Apr > 0y la matriz Q contiene

los autovectores asociados a dichos autovalores. Se puede hacer una reduccién de ruido y de
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Figura 5.7: Indice de separacién en funcién del niimero de muestras.
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dimensiones del problema proyectando el vector (i) en el espacio de la senal y escalando para

que cada componente tenga varianza unidad. Este proceso se escribe de la siguiente manera,
2(i) = Wa(i) = A V2vHz (i), (5.9)

donde A es la matriz diagonal que contiene los N autovalores mayores de R;;, A1 > A2 > ... An,

y V es la matriz que contiene los autovectores asociados a esos autovalores.

Se ha comprobado, repitiendo el Experimento 5.2 del apartado anterior, que el uso de este
método de reduccién de dimensiones en lugar de los filtros adaptados es muy favorable. Se han
generado de forma aleatoria quinientos canales con respuesta impulsiva de longitud L + 1 = 4.
Por cada canal y en ausencia de ruido, se han transmitido cinco mil bloques de simbolos. Esos
cinco mil bloques son blanqueados y proyectados empleando (5.9) antes de aplicar la deteccion.
En la Figura 5.7 se muestra el ISR promedio en ausencia de ruido para el MMSE aplicado tras el
blanqueado y para el método propuesto en el Algoritmo 5.1 utilizando la ley de aprendizaje del
EAST en (2.86) sin el término de blanqueado. Como referencia, se incluye también en la figura el
resultado obtenido al aplicar el receptor MMSE en (4.57) que se ha calculado directamente con
los cinco mil bloques sin ejecutar la proyeccién (linea discontinua). Se observa que se obtiene
una mejor solucién que en el caso de los filtros adaptados, sin embargo, este método no es

adaptativo, pues utiliza todos los bloques en el calculo de W.

Este proceso de reduccién del ruido se aplicard al algoritmo que se presenta en el Apartado
5.5.2.

5.4.2 Nuevo receptor ciego para ZP-OFDM basado en la ley de aprendizaje
de una matriz diagonal

El receptor ciego propuesto en el apartado anterior proporciona un buen resultado para la
probabilidad de error de bit, pero tiene una convergencia muy lenta, de manera que necesita
muchas muestras en el proceso de aprendizaje de matriz de separacién. Por otro lado, la carga
computacional del Algoritmo EASI o M-EASI es bastante alta, de manera que no sélo son
necesarias muchas muestras, sino que ademads esas muestras requieren un tiempo de procesado
demasiado elevado para permitir la aplicacién préactica del Algoritmo 5.1. En este apartado se
presenta un nuevo receptor ciego basado en una ley de aprendizaje de gradiente para una matriz

diagonal, que tiene una convergencia muy rapida y una carga computacional muy reducida.

En el Apartado 4.5.3 se mostré que un sistema ZP-OFDM es equivalente a un sistema CP-
OFDM en el que se emplean M subcanales en lugar de N y en el que se aplica una precodificacién
conocida. La consecuencia mas importante de esta equivalencia, como se vio en ese apartado,
es que en un sistema ZP-OFDM los simbolos recibidos se pueden ver como los simbolos s(i)
codificados y multiplicados por una matriz diagonal dependiente del canal. Puesto que la codifi-
cacion es conocida, sélo hay que invertir la matriz diagonal para recuperar los simbolos enviados.
Esto 1ltimo es la clave que va a permitir el desarrollo de un nuevo receptor ciego de baja carga

computacional y rapida convergencia. En lugar de tener que invertir una matriz de mezcla de
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dimensiones N X N como en (5.3), sélo hay que invertir una matriz diagonal desconocida con
M entradas.

El proceso es el siguiente. Se parte del resultado presentado en Apartado 4.5.3, que permitia

diagonalizar la matriz del canal en (4.59),

x(i) = HoTzpDYs(i)+ n(i)
= HzpD%s(i) + n(i), (5.10)

empleando la matriz de FFT de M puntos, Dy, para llegar a (4.63)
iBM(Z) = AMVS(Z) + DMTL(Z), (5.11)

donde la matriz V = DT ZPD% es una matriz de codificacién de los simbolos s(i) conocida
y la matriz Ay = Dy H UD%[ es la matriz diagonal que contiene la respuesta en frecuencia del
canal hyy = [H(0) H(2x/M)--- H2rx(M —1)/M]|T = VM D p[h(0) - h(L) 0---0].

Se puede considerar el siguiente problema de separacién ciega de fuentes,
y(z) = B:UM(Z) = BAMVS(Z) + BDM'I’L(Z), (5.12)

en el que se quiere encontrar una matriz de separacion B para recuperar los simbolos enviados.

La matriz de codificacién V' = DMTZPD% de dimensiones M X N, es conocida por el
receptor. Ademds, es una matriz de rango N, de manera que se cumple que VIV = I'y, siendo
V1 la matriz pseudoinversa de V. Por otro lado, esta pseudoinversa vale Vi = (VHV)-1yH =

V. Asi, se puede fijar una matriz de separacién dada por
B=Vvip, (5.13)

de manera que, si P es la inversa de Ay, se recuperan perfectamente los datos (al menos en

ausencia de ruido): y = s.

Como conclusién, para lograr la separaciéon inicamente hay que buscar una matriz diagonal
P de dimensiones M x M que sea la inversa de la matriz diagonal que contiene la respuesta en
frecuencia del canal. La complejidad del problema se ha reducido de un orden O(N?) a O(M),

es decir, a encontrar M elementos de una matriz en lugar de N2.

Ley de aprendizaje aproximada para la matriz diagonal P

Se puede intentar obtener una la ley de aprendizaje basada en el gradiente natural que permite
calcular la matriz diagonal P de forma adaptativa. En este apartado se presenta un método

aproximado para encontrar dicha ley.

La expresién (2.83), obtenida en el Apartado 2.6.3, proporciona la ley de aprendizaje basada
en el gradiente natural para una matriz de separacién. En el caso de senales complejas, esa ley
de aprendizaje es

Biy1 = B, — AT — ¢(y)y"| By (5.14)
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En el problema de separacién ciega que se nos plantea, la matriz que se quiere obtener es
P, que estd relacionada con la matriz de separacién en (5.13) a través de la matriz V. Esta
matriz es de rango N, por lo que no se puede afirmar que VV! sea exactamente la matriz
identidad. Sin embargo, se puede comprobar que VVH ~ %I M- Este resultado aproximado
ya fue utilizado en [Muquet, 2002b] para encontrar su receptor FAST-MMSE. Considerando
entonces esta aproximacién y suponiendo que se puede aplicar la ley de aprendizaje en (5.14) a
la matriz de separacién B = VI P, se puede multiplicar cada uno de los términos de (5.14) por

la izquierda por V para obtener la siguiente ley de aprendizaje para P:

Ppy = Py — AV[I — o(y)y" |V Py. (5.15)

Como la matriz P es diagonal, y para trabajar sélo con matrices diagonales, se fuerza que el
término VI — ¢(y)yT]V! sea diagonal, dando como resultado la siguiente ley de aprendizaje

aproximada para la matriz diagonal:
Pii1 = Py — ) diag {diag (VI — o(y)y"|V")} Py. (5.16)

Esta ley de aprendizaje, que denominaremos de forma simplificada NGD-I, permite encontrar
de forma muy rapida y simple la matriz de separacion, calculando tinicamente una matriz diag-
onal de forma adaptativa con cada nueva muestra de la senal. Aunque esta ley se ha obtenido
tras varias aproximaciones, los resultados experimentales, que se mostrarin posteriormente,

corroboran su buen funcionamiento.

Desarrollo de la ley de aprendizaje para ML aplicada a la matriz diagonal

En lugar de emplear la aproximacion anterior, se puede intentar desarrollar la ley de aprendizaje
para la matriz diagonal P partiendo de la funcién de coste para la versién estocastica del
gradiente en (2.81)

N
I(y) = —log| det B — > log ¢i(yi)- (5.17)

i=1
Esta funcién de coste supone una matriz de separacién cuadrada, mientras que la matriz de
separacién B = VHP 1o lo es. Por tanto, la utilizacién de esta funcién de coste como punto
de partida supone también una aproximacién. Recordando que la matriz V es fija y conocida,
para encontrar el gradiente de esta funcion respecto de la matriz diagonal P, debemos calcular
su derivada respecto de cada elemento p;; de P. La derivada del primer término en log| det B}
respecto de cada elemento p;; de la matriz es directa, y conduce a 1/p;;. Por otro lado, para el

segundo término se tiene,

N ’(
a5, (yr) dys
lo k k . 5.18
dpzz Z &4 y kzzl qk dpzz ( )
Los elementos de y se relacionan con los de @/(i) por medio de (5.12), de manera que se puede
escribir
M
Yk = Y VIPiiTj, (5.19)

i=1
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donde v;fk es el elemento (j,k) de la matriz V' conjugado y xas; es el elemento j de @y Al
derivar gy, respecto de p;;, se queda sélo el término j = ¢ de este sumatorio. Asi, la derivada del

segundo término queda

N N N
d a5, (Y
> logai(ye) = il )U;‘k]gpiimMi == ok (yr)vipit i, (5.20)
dpii £ = qr(yr) pet
donde o (yx) = —% es la funcién de puntuacién.

En definitiva, volviendo a la notacién matricial, se tiene el siguiente gradiente para la actuali-

zacién de P,

TtV 0 0 0
0 Z‘MQ(pTV* 0 0
VI(P)=P ' - . S . , (5.21)
0 0 0 zymp Vi

donde ¢ contiene las funciones de puntuacién y V;f es la columna j de la matriz V1.

De forma mds compacta, este gradiente se puede escribir como sigue
VI(P) = P! — diag {diag(a:McpTVH)} , (5.22)

donde diag {diag(m McpTVH)} significa formar una matriz diagonal tomando los elementos de

la diagonal principal de @ TV,

Continuando con la idea presentada en el Apartado 2.6.3, partiendo del gradiente estocéstico
convencional, se puede obtener el gradiente natural. Asi, la ley de aprendizaje de gradiente

natural estocastico para ML que permite calcular la matriz diagonal P queda

Pivi = Pp—\[P ' —diag {diag(zryep V")}] PpPy
= Py — \[I —diag{diag(zpe " V")} Py] Py (5.23)

Finalmente, hay que indicar que el desarrollo realizado no ha tenido en cuenta que las seniales
son complejas. Teniendo en cuenta esa realidad, la ley de aprendizaje se podria escribir como

sigue:
Piy = Py—\|I - diag {diag(zre" V) Pi| Py, (5.24)

donde el operador (-)* significa que se conjugan todos los elementos de la matriz.

Esta ley de aprendizaje, que denominaremos de forma simplificada NGD-II, se ha obtenido
desarrollando directamente la funcién de coste [(y) en (5.17). Por tanto, cabe esperar que la

solucién que proporciona NGD-IT sea mejor que la que que se obtendria con el NGD-I.

Para concluir, partiendo de la ley NGD-II, se puede encontrar una tercera ley que no dependa
del vector @7, sélo de las salidas y. Para obtenerla, se parte de la relacién entre x; y los datos s.

Si suponemos que la matriz P es aproximadamente la que proporciona la solucién del problema
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de separacion ciega, se puede aproximar el vector y por s. Por tanto, al menos cerca de la

solucion, se tiene
z) (i) = P~'Vy(i), (5.25)

de donde se saca
N
TMg =~ qulyl. (526)
7=1

Sustituyendo esto en (5.21), y reescribiendo adecuadamente el gradiente convencional,

VI(P) = [I — diag {diag(V*ey ' VT)}] P~ (5.27)

De este resultado, y repitiendo los pasos (5.23) y (5.24), se puede obtener directamente el
gradiente natural y la ley de aprendizaje correspondiente para el caso de senales complejas. Esa
ley se denomina de forma abreviada NGD-III. Como se comprueba en los experimentos que se
presentaran a continuacién, la ley NGD-III tiene un buen comportamiento cuando se parte de

un punto suficientemente cercano de la solucién. En caso contrario, puede incluso no converger.

Receptor ciego para ZP-OFDM basado en las leyes de aprendizaje NGD

Las leyes de aprendizaje NGD presentadas en los anteriores apartados permiten proponer el

siguiente algoritmo de recepcidn ciega para un sistema ZP-OFDM:

Algoritmo 5.2. Receptor ZP-OFDM basado en las leyes de aprendizaje NGD.

1. Cdlculo de la DFT de M puntos. Multiplicar los simbolos recibidos (i) por la matriz de
DFT, D), para obtener x /(i) en (4.63).

2. Gradiente Natural. Partiendo de P = (1 + j) - Iy y con cada bloque de simbolos x (%),
actualizar la matriz diagonal P con las leyes de aprendizaje NGD-I (5.16), NGD-II (5.24)
o NGD-III (5.27).

3. Solucion. Tras un nimero de iteraciones que aseguren la convergencia, calcular la matriz

de separacién con el ltimo valor de la matriz diagonal P: B = VP y obtener las salidas
y(i) = By (1).

Este algoritmo permite de forma genérica emplear cualquiera de las tres leyes de aprendizaje
propuestas. En el siguiente apartado las compararemos para comprobar su eficacia y poder

seleccionar la que proporcione un mejor resultado.

Pruebas del Algoritmo 5.2

Para comprobar el funcionamiento del Algoritmo 5.2, se van a repetir los experimentos del

Apartado 5.4.1 aplicando ahora el nuevo receptor propuesto.
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Figura 5.8: Indice de separacion en funcién del nimero de muestras, para un caso sin ruido y

promediando 500 canales generados de forma aleatoria.

En primer lugar se procede como en el Experimento 5.2 del Apartado 5.4.1. Se han generado
de forma aleatoria quinientos canales con respuesta impulsiva de longitud L+1 = 4. En ausencia
de ruido, se calcula la ISR en funcién del nimero de muestras a la salida del receptor propuesto
en el Algoritmo 5.2. El resultado, que se muestra en la Figura 5.8, se compara con el obtenido
con el receptor MMSE y el receptor del Algoritmo 5.1 cuando se utilizan EAST y MEASI.

Se puede observar cémo el método propuesto en el Algoritmo 5.2, cuando se utilizan las
leyes de aprendizaje NGD-I y NGD-II, tiene una velocidad de convergencia muy superior a la
de los demads receptores, alcanzdndose rapidamente en una nimero reducido de muestras unos
niveles de ISR muy buenos. El comportamiento del algoritmo con la ley NGD-III necesita una
aclaracion. Al introducir esa ley se hizo la suposicién de que los simbolos a la salida eran una
aproximacion de las fuentes. Si esa aproximacién no es cierta, la ley de aprendizaje NGD-III no
tiene porque converger a la solucién. En el experimento realizado, en aproximadamente el 1%
de los casos, el Algoritmo 5.2 empleando la ley BGD-IIT no alcanzé la solucion de separacién.
El efecto de esa divergencia se ve reflejado en la forma que presenta la representacion del valor

de ISR para este caso.

En una segunda prueba, se calculé la BER obtenida en ausencia de ruido en funcién del
numero de muestras empleadas en el entrenamiento de los receptores. De nuevo, para cada uno
de los quinientos canales generados, se han transmitido 2.5-10* bloques, promediando las proba-
bilidades de error obtenidas en cada caso empleando 100, 200, 400, 1000, 2000 y 5000 muestras de

entrenamiento. En la Figura 5.9 se muestran los resultados. Se observan claramente los buenos
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resultados obtenidos con el Algoritmo 5.2 cuando se utilizan las leyes de aprendizaje NGD-I y
NGD-II, donde con sélo cien muestras de entrenamiento se alcanzan niveles de probabilidad de
error mejores que los obtenidos con los demas métodos. La ley NGD-II permite ademés reducir
de forma muy notable la BER cuando se aumenta en niimero de muestras de entrenamiento. La
ley NGD-I no presenta esa propiedad, lo que puede deberse a las aproximaciones realizadas para
deducir esta ley de aprendizaje. Se ha observado en las simulaciones que para algunos de los
canales generados los valores de BER obtenidos con NGD-I son muy buenos, mejorando incluso
los obtenidos con la ley NGD-II. Sin embargo, para otros canales los niveles de BER, aunque
mejoran siempre los obtenidos con el Algoritmo 5.1, son peores que los de la ley NGD-II y no
mejoran al aumentar el niimero de muestras de entrenamiento. Estos resultados condicionan el
promedio presentado en la figura. Por tltimo, indicar que de nuevo se aprecian los problemas

de convergencia que puede presentar la ley NGD-III.

Como tultimo resultado, se ha calculado la probabilidad de error de bit en funcién de la
relacion senal a ruido para cada uno de los receptores en el caso particular del canal propuesto
en el Experimento 5.1 del Apartado 5.4.1. En la Figura 5.10 se muestran los resultados obtenidos
cuando sélo se han utilizado cuatrocientas muestras en el entrenamiento. Se comprueba que,
gracias a la rdpida convergencia del Algoritmo 5.2, éste proporciona mejores resultados que los
otros receptores. Ademads, se puede ver que en este caso concreto la probabilidad de error es
ligeramente menor empleando al ley NGD-I que la NGD-II. Por otro lado, la ley NGD-III no ha

sufrido problemas de convergencia en esta prueba y proporciona unos buenos resultados.
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Figura 5.9: BER en funcién del niimero de muestras empleadas en el entrenamiento, para un

caso sin ruido y promediando 500 canales generados de forma aleatoria.
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Figura 5.10: BER frente a relacién senal a ruido empleando 400 muestras de entrenamiento y

el canal del Experimento 5.2.

5.5 Aplicacion de BSS a ZP-OFDM: receptor semi-ciego

Los algoritmos de separacion ciega de fuentes basadas en el gradiente natural convergen de for-
ma eficiente a la solucion. Sin embargo, cuando el nimero de fuentes mezcladas es muy grande,
la convergencia puede ser demasiado lenta. Los novedosos métodos presentados basados en el
aprendizaje de una matriz diagonal permiten acelerar la convergencia y conseguir la deteccién
ciega de los simbolos transmitidos en con un nimero de muestras de entrenamiento bastante
reducido. Por otro lado, se han comentado los posibles errores de deteccion debido a las in-
certidumbres que pueden aparecer en el orden y escalado de los simbolos recuperados por el
algoritmo ciego. Pensando en una posible solucién a estos problemas se plantea el siguiente
razonamiento. El algoritmo de separaciéon basado en el gradiente natural busca minimizar la
funcién de coste. Cuanto mas alejado de un minimo es el punto de partida del algoritmo, mas
“pasos” deberd dar para alcanzarlo. Ademds, la funcién de coste tiene varios minimos, en todos
ellos se recuperan las fuentes, pero con un orden y un escalado que puede ser diferente. La
eleccion aleatoria del punto de partida impide controlar el minimo hacia el que se tiende y, por
tanto, impide controlar el orden de las fuentes recuperadas. Se plantea la posibilidad de encon-
trar un punto de partida adecuado para el algoritmo que esté cerca de uno de los minimos, de
manera que la convergencia sea més rapida. Ademsds, si realmente se consigue que ese punto de
partida esté suficientemente cerca de un minimo, se puede esperar que el orden que proporciona
la solucién en el punto de partida se mantenga en la solucién obtenida tras el algoritmo de
separacion ciega. Por otro lado, en muchos sistemas OFDM se envian secuencias de simbolos
conocidas por el receptor, especialmente para tareas de sincronizacién y estimacién del canal.

Esas secuencias se podrian emplear para estimar la mezcla que los simbolos transmitidos estan
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sufriendo al atravesar el canal. En definitiva, traducido al sistema ZP-OFDM, hay que encontrar
una estimacion de la respuesta impulsiva del canal que proporcione una estimacién de la matriz

del canal H zp, es decir, una estimacién de la matriz de mezclas en (5.3).

5.5.1 Estimacion del canal en un sistema OFDM

La estimacién del canal en un sistema OFDM ha sido objeto de muchos estudios en los tltimos
anos. Una estimacién precisa del canal no sélo permite recuperar adecuadamente los simbolos
transmitidos, ademds proporciona la informacién necesaria para la utilizacién de algoritmos de
asignacién éptima de tasa binaria y de potencia de transmisién a cada subcanal, en funcién de
las condiciones de éstos. A esa informacion sobre las condiciones del canal en un determinado

instante se le denomina habitualmente CSI (channel state information).

Entre los métodos para la estimacién del canal se pueden distinguir tres estrategias: esti-
macién de canal basada en secuencias de entrenamiento, estimacién ciega y estimacién semi-
ciega. A continuacién se comentan brevemente ambas estrategias. El lector interesado en conocer
m4és sobre la estimacién de canal en OFDM puede consultar [Muquet, 2001] y [Edfors, 1996], y

las referencias ahi incluidas.

1. Estimacién de canal basada en secuencias de entrenamiento

En los sistemas de comunicaciones modernos, los simbolos de datos se transmiten nor-
malmente en tramas. En esas tramas, bien al comienzo o bien de forma intercalada, es
habitual que se introduzcan secuencias de datos conocidas por el receptor. Esas secuencias
de datos se conocen con el nombre de secuencias de entrenamiento o simbolos piloto, y

permiten que el receptor ejecute algin tipo de algoritmo de estimacién de la CSI.

Algunos de esos algoritmos emplean diversas técnicas de interpolacién en el dominio tem-
poral o el de la frecuencia para obtener la CSI entre los pilotos [Sandell, 1996]. En [Morelli,
1999] se comparan dos técnicas de estimacién de la respuesta impulsiva del canal usando
pilotos, las basadas en la maxima verosimilitud (MSE, mazimum likelihood estimator) y
las basadas en el minimo error cuadratico medio (MMSEE, minimum mean square error

estimator).

En otros casos, se propone estimar el canal de forma tnica al comienzo de la trama. Se
supone que esa estimacién es valida durante toda la trama si las variaciones del canal son
lentas. Los métodos mas simples de estimacion trabajan en el dominio de la frecuencia y
se basan en que el bloque de simbolos recibido se corresponde con el bloque de simbolos
transmitido multiplicado por una matriz diagonal. La divisién elemento a elemento de
los simbolos recibidos y transmitidos permite recuperar esa matriz diagonal, que contiene
la respuesta en frecuencia del canal, como se vio en (4.43) para CP-OFDM y (4.63) para
ZP-OFDM [Muquet, 2002b].

La eleccion de los pilotos es importante para facilitar la estimacién del canal, especial-

mente en lo que refiere al efecto del ruido. Como ejemplo, en [Tellambura, 1999] se puede
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encontrar un estudio acerca de la mejor eleccién sobre la secuencia de pilotos.

. Estimacién de canal ciega

La utilizacion de secuencias de entrenamiento para la estimacion del canal supone una
disminucién de la eficiencia espectral. Para evitar esto, se puede emplear un método
de estimacién ciego en el que todos los simbolos transmitidos sean de informacién. En
los tltimos anos se han desarrollado varios estimadores ciegos para los sistemas OFDM
[Liu, 1996]. Casi todos se basan en la utilizacién de alguna caracteristica de la estructura
del sistema y de la senal transmitida para estimar el canal. Por ejemplo, hay métodos
basados en la redundancia que introduce el prefijo ciclico y/o un sobremuestreo de la senal
y que hacen que la senal OFDM sea cicloestacionaria. Otros métodos emplean técnicas
de subespacio tanto para ZP-OFDM [Scaglione, 1999], como para CP-OFDM [Muquet,
2002a).

. Estimacién de canal semi-ciega

Como se ha comentado anteriormente, los sistemas modernos de comunicaciones suelen
enviar simbolos piloto para tareas de sincronizacién y/o estimacién del canal. Por tanto,
si esos simbolos estan disponibles es conveniente aprovecharlos para la estimacién de la
CSI. Sin embargo, con el fin de aumentar la eficiencia espectral conviene que las secuencias
de entrenamiento sean lo méas cortas posible. Asi, surge una alternativa intermedia entre
la estimacién ciega y la que emplea secuencias de entrenamiento: la estimacién semi-
ciega. En este tipo de técnicas se emplean secuencias de entrenamiento muy cortas que
proporcionan una primera estimacion burda del canal. Esa estimacion se refina de forma
ciega a medida que van llegando simbolos de informacién. La ventaja principal de estos
algoritmos es que el nimero de pilotos a transmitir se puede reducir enormemente. Por
otro lado, la convergencia hacia una solucién de estimacién con valores de TMSE y FMSE

pequenos es mucho mas rapida que en las técnicas ciegas.

Un ejemplo de este tipo de estimacion es la técnica denominada decision directed (DD), en
la que se emplea un tnico piloto al comienzo de una trama. Ese piloto permite estimar el
canal y recuperar los simbolos transmitidos. Posteriormente, considerando que los simbolos
han sido recuperados sin error, se utilizan para actualizar la estimacién inicial del canal.
El problema de estos algoritmos es, precisamente, que los simbolos empleados para la

actualizacion del canal si tienen errores, lo que conduce a errores en la estimacién.

5.5.2 Estimacién rapida del canal basada en pilotos para un sistema ZP-

OFDM

Se plantea ahora la cuestién de qué técnica de estimacion del canal es la méas idonea para

aplicarla en el receptor semi-ciego para ZP-OFDM basado en BSS. Teniendo en cuenta que uno

de los objetivos de esa estimacion es acelerar el proceso de recepcion, esa técnica debe ser lo més

rapida posible. La precision de la estimacion es importante pero no critica. Se trata de obtener



APLICACION DE BSS A ZP-OFDM: RECEPTOR SEMI-CIEGO 99

un punto de partida “aceptable” que serd mejorado con el algoritmo de separaciéon ciega.

En [Muquet, 2002b] se presenta una técnica de estimacién del canal basada en pilotos para
el sistema ZP-OFDM. Esta técnica es rapida y simple, y se basa en el resultado presentado
en el Apartado 4.5.3, que identificaba el sistema ZP-OFDM con un sistema CP-OFDM con

codificacién. En ese apartado se llegé a la expresion (5.11):
CBM(Z) = AMVS( ) + DMn( ) (528)

donde la matriz V = DT, pD% es una matriz de codificacién de los simbolos s(i) conocida
y la matriz Ay es la matriz diagonal que contiene la respuesta en frecuencia del canal hy; =
[H(0) H(2r/M)--- H2x(M — 1)/M]" = VMD[h(0)---h(L) 0---0]". Se observa que esta
respuesta en frecuencia del canal se puede estimar de manera muy simple si se conocen los
simbolos s(i) enviados, es decir, si se han transmitido unos pilotos conocidos por el receptor.
Esta estimacion se obtiene mediante la siguiente expresion:

2k 0) _ o agy + ) (5.29)
Vi (%) Vi (4)

donde z sk (), vk (%) y ng(7) son los elementos k-ésimos de los vectores x/(i), v(i) = Vs(i) y

H(2nk/M) =

n(i), respectivamente, con k € [0, M — 1], y el bloque s(7) estd formado por simbolos piloto. La

estimacién serd mejor cuanto menor sea la varianza del ruido.

Si se envian T' bloques de simbolos piloto, se puede promediar la estimacién conseguida en

(5.29) con cada uno de esos bloques:

!

H(2rk/M) = > HY(2rk/M), (5.30)
7=0
donde HU)(27k/M) es la estimacién H(2rk/M) calculada en (5.29) con el j-ésimo bloque de

simbolos piloto recibido.

Una vez encontrada la estimacién [H(0) H(2rx/M)--- H2r(M — 1)/M)]T, ésta se puede
mejorar imponiendo que el canal sea FIR de orden L. Para eso, se calcula la IDFT de la
estimacién, y se conservan sélo los L primeros elementos del resultado. Esos elementos forma la

estimacién de la respuesta impulsiva del canal.

Receptor semi-ciego para ZP-OFDM.

Combinando el método de estimacién de canal para el sistema ZP-OFDM presentado en el
apartado anterior con los Algoritmos 5.1 y 5.2, se puede encontrar un receptor semi-ciego para
el sistema ZP-OFDM [Boloix-Tortosa, 2005a]. En este caso, se supone un sistema ZP-OFDM
en el que las transmisiones se realizan en tramas formadas por un nimero finito de bloques de
simbolos K, en las que los T" primeros bloques enviados contienen simbolos piloto conocidos por

el receptor.

El algoritmo genérico que describe el método semi-ciego de recepcién propuesto es el siguien-

te:
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Algoritmo 5.3. Receptor semi-ciego ZP-OFDM basado en BSS.

Para cada trama recibida:

1. FEstimacion inicial del canal. Para cada uno de los T bloques que contienen simbolos piloto,
estimar la respuesta en frecuencia del canal en (5.29) y obtener el promedio en (5.30). A

partir de ese promedio, calcular la respuesta impulsiva del canal.

2. Estimacion inicial de la matriz de mezcla. Con la respuesta impulsiva del canal calculada,

encontrar la matriz de mezcla del sistema ZP-OFDM:

- A= HZPD% si se quiere emplear el Algoritmo 5.1

- A= ANV siose quiere emplear el Algoritmo 5.2
3. Proyeccion de las mezclas.

- Si se quiere emplear el Algoritmo 5.1, obtener la proyeccion de las mezclas, z = Wa.

- Si se quiere emplear el Algoritmo 5.2, obtener z = x s

4. Inicializacion del algoritmo de separacion ciega. Obtener la matriz de separacion inicial

partiendo de la matriz de mezcla estimada en el paso 2:

- By =[WH_zpDY| ' sise quiere emplear el Algoritmo 5.1

- Py =[Ay]7! sise quiere emplear el Algoritmo 5.2

5. Gradiente Natural. Con los restantes K —T simbolos de la trama proyectados z, actualizar

la matriz B o P empleando los Algoritmos 5.1 o 5.2.

6. Solucion. Con el ultimo valor de la matriz B o P, calcular la salida y.

Como se puede ver, este algoritmo Unicamente propone una inicializacién de los algoritmos

ciegos presentados en anteriores apartados.

En el paso 3 del algoritmo, y si se va a utilizar el método del Algoritmo 5.1, la matriz de
proyeccion W puede ser el banco de filtros adaptados, W = [Dy Onx1], o la matriz en (5.9)
que proyecta las mezclas en el espacio de la senal para proporcionar una reduccién de ruido.
Como los simbolos se reciben en tramas de K bloques, esta segunda opcién es viable, pues se
puede esperar hasta recibir todos los simbolos de la trama para calcular la matriz W en (5.9).
Ademds, como se comprobé en el Apartado 5.4.1, este método conducia a mejores resultados

que la utilizacién de los filtros adaptados.

En el paso 5, como se va a trabajar con un nimero finito de muestras igual a K — T, en las
leyes de aprendizaje del gradiente natural se pueden utilizar las versiones no estocasticas. Por

ejemplo, la versién no estocdstica normalizada de la ley de aprendizaje en (2.83) seria

Elp(y)y" — 1]
L+ Xe(y)Ty| Br, (5:31)

donde en la prictica la esperanza matematica se puede aproximar por el promedio muestral.

Bk (—Bk,1 —A
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Figura 5.11: Probabilidad de error de bit.

Pruebas del Algoritmo 5.3: aplicacién a HIPERLAN/2

En este apartado se comprueba el comportamiento del Algoritmo 5.3 cuando se aplica en un
contexto realista como es HIPERLAN2 (HL2) [ETSI Normalization Commitee, 1999].

HL2 es un sistema inaldmbrico multiportadora que opera en la banda de 5-GHz y que utiliza
N = 64 portadoras. Por doce de esas portadoras no se transmite informacién (null carriers), y
otras cuatro contienen pilotos para tareas de sincronizacién. Por tanto, se dispone de cuarenta
y ocho portadoras para datos. La longitud del periodo de guarda es de L = 16 simbolos, por
tanto, los bloques recibidos tienen M = N + L = 80 simbolos. La transmisién se realiza en
tramas de quinientos bloques de simbolos, de los cuales los dos primeros contienen simbolos

pilotos conocidos por el receptor.

Como el niimero de fuentes en este problema es muy grande y el estAndar HL2 proporciona
bloques de simbolos piloto, en lugar de utilizar un algoritmo ciego, es més préactico aplicar
el Algoritmo 5.3. En los experimentos realizados se han transmitido simbolos 4-QAM, y en
lugar de prefijo ciclico se ha utilizado zero-padding. Se han generado cuarenta canales diferentes
correspondientes con el modelo de canal tipo A especificado por el estdndar [ETSI Normalization
Commitee, 1998]. Por cada canal se han transmitido cincuenta tramas de quinientos simbolos.
Los simbolos piloto en los dos primeros bloques de la trama se han generado aleatoriamente y se
suponen conocidos por el receptor. Se supone también que el canal no cambia en los quinientos
simbolos que dura la trama. Los cuatro subcanales por los que se transmiten pilotos para tareas
de sincronizacién se han considerado en los experimentos como canales de datos, por lo que el

nimero de fuentes a separar es cincuenta y dos.
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Figura 5.12: Respuesta en frecuencia del canal original y canal modificado utilizado en el expe-

rimento de la Figura 5.13.

Siguiendo los pasos indicados por el algoritmo, para cada trama recibida, los dos primeros
bloques de simbolos se emplean en la estimacién de la respuesta impulsiva del canal. Con esa
estimacion, se calcula la matriz B o la matriz P inicial, segin el caso. Posteriormente, con
las K — T = 500 — 2 = 498 muestras restantes se actualiza esa matriz con un método ciego.
En este caso, se ha aplicado el Algoritmo 5.1, utilizando la ley de aprendizaje en (5.31), con
©i(y;) = |y|*>y. Por otro lado, la reduccién de dimensiones en el paso 3 del algoritmo se ha
realizado con W en (5.9). En el Algoritmo 5.2 se han utilizado la versién no estocéstica de la
ley de aprendizaje NGD-I. En todos los casos, la tasa de aprendizaje es A = 0,05 y para cada

trama se han realizado cien iteraciones de la ley de aprendizaje.

En la Figura 5.11 se muestra la probabilidad de error de bit obtenida al promediar el resultado
para los cuarenta canales. En la figura, ademds de los métodos propuestos se incluyen el receptor
MMSE en (4.57), en el que el canal se supone perfectamente conocido, y los receptores ZF en
(4.57) y FAST-MMSE en [Muquet, 2002b], ambos utilizando la estimacién inicial del canal
obtenida en el Paso 2 del Algoritmo 5.3. Se observa que los métodos propuestos proporcionan
resultados mejores que los otros métodos. Si bien, se puede observar que la mejora no es
demasiado importante respecto al ZF, lo que es debido a que el método de estimacion del
canal utilizado, aunque rapido y simple, proporciona una muy buena estimacién. Por tanto, el
algoritmo propuesto consigue la mejora adicional que le es posible con las muestras disponibles.
Esa mejora es importante si se compara con el receptor FAST-MMSE, que se propone como un
método de baja complejidad. También tiene una complejidad reducida el método presentado
cuando se emplea la ley de aprendizaje NGD-I. Finalmente, es interesante indicar que el efecto
del nimero limitado de muestras disponibles en cada tramas viene reflejado claramente en el

comportamiento del MMSE, que tiene un minimo de BER que no puede superar al no poder
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estimar la matriz de covarianzas de las mezclas adecuadamente.

Seria interesante comprobar cémo responde el algoritmo cuando la solucién de partida no
es tan buena como la proporcionada con el método de estimacién empleado anteriormente. Es
de esperar que en ese caso el algoritmo propuesto proporcione una mejora importante. En el
siguiente experimento se ha seleccionado uno de los canales de entre los cuarenta generados
en el experimento anterior y, de forma artificial, se ha modificado anadiéndole a su respuesta
impulsiva un ruido Gaussiano. Dicho ruido se ha fijado para que el error cuadratico medio
obtenido al comparar la respuesta impulsiva modificada y la respuesta original sea de -20 dB.
En la Figura 5.12 se muestra la respuesta en frecuencia del canal original y del canal modificado.
Se ha repetido el experimento anterior pero considerando que esa respuesta impulsiva del canal
modificada es la que proporciona el método de estimacién. Los resultados se muestran en la
Figura 5.13. Se ha incluido también el resultado cuando se utiliza la ley de aprendizaje NGD-
III, para comprobar su funcionamiento cuando el punto de partida de la matriz P estd cerca
de la solucién Se comprueba que el método propuesto consigue mejorar de manera importante
la solucidn inicial. Por otro lado, es importante destacar que la ley de aprendizaje NGD-III
utilizada en el Algoritmo 5.3 no tuvo problemas de convergencia en ninguna de las simulaciones
realizadas, gracias a que el punto de partida proporcionado por la estimacién del canal estaba

cerca de la solucién.

T
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Figura 5.13: Probabilidad de error de bit.
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Capitulo 6

Aplicacion de separacion ciega de
fuentes a MC-CDMA

6.1 El sistema CDMA multiportadora

El término MC-CDMA (multicarrier CDMA)[Hara, 1997] incluye de forma genérica a todo un
conjunto de sistemas que combinan la técnica de acceso multiple descrita en el Capitulo 3,
CDMA, con la modulacién OFDM descrita en el Capitulo 4. Por lo tanto, MC-CDMA es un
sistema multiusuario y multiportadora. En este sistema, como sucede en CDMA, varios usuarios
pueden acceder simultdneamente a un medio compartido para transmitir sus datos empleando
una modulacién OFDM. Los usuarios se pueden identificar y separar gracias al cédigo particular
que se le ha asignado. MC-CDMA, por tanto, hereda las ventajas de CDMA y de la modulacion
OFDM, pero también sus problemas, como las dificultades de sincronizacién y efectos no lineales
en los amplificadores. Sin embargo, la combinacién de CDMA y OFDM proporciona una ventaja
particular frente a los sistemas OFDM, y es que reduce la tasa de simbolos transmitida, lo que

facilita la sincronizacion de las transmisiones.

Los sistemas CDMA multiportadora se pueden clasificar principalmente en dos grupos: los
que aplican el cédigo de ensanchado a la secuencia de datos original y luego transmiten cada
chip por un subcanal, es decir, aplican el cdédigo de ensanchado a los simbolos en el domino de
la frecuencia, y los que aplican el c6digo de ensanchado en el dominio del tiempo. Los sistemas
pertenecientes al primer tipo son los que habitualmente reciben el nombre de MC-CDMA, o
también OFDM-CDMA. Los que aplican el cédigo en el dominio temporal, se denominan MC
DS-CDMA (multicarrier direct-sequence-CDMA) o MT-CDMA (multitone CDMA) [Hara, 1997].

En capitulos anteriores se ha estudiado la aplicacién de técnicas de separacién ciega de
fuentes a CDMA y a OFDM. Si, como se ha dicho, MC-CDMA es una combinaciéon de ambos,
parece evidente que estas técnicas se pueden extender al caso MC-CDMA. Este breve capitulo
supone un primer acercamiento a ese objetivo. En él, se estudia la aplicacién de técnicas de

separacion ciega al enlace descendente de un sistema MC-CDMA en el que sélo se emplea una
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antena en el transmisor y receptor. Esta tltima caracteristica distingue el método presentado
en este capitulo con otros estudios sobre la aplicacidon de separacion ciega de fuentes al sistema
MC-CDMA MIMO (multiple-input multiple-output), en el que se emplean varias antenas [Iglesia,
2004].

6.2 Modelo MC-CDMA sincrono

6.2.1 Modelo para un usuario

El modelo bésico de un sistema MC-CDMA en que sélo hay un tdnico usuario se reduce a un

sistema OFDM como el siguiente:
x(i) = HoT DY u (i) + n(i), (6.1)

donde la matriz T depende del tipo de sistema OFDM considerado, CP o ZP, y los simbolos
transmitidos u = C's estan formados por los simbolos de datos s ensanchados con la secuencia

de cédigo asignada al usuario. Es decir, el vector u contiene chips.

En un caso general, se pueden transmitir ) simbolos simultdneamente. Entonces, el vector

s tiene @) elementos y la matriz C de dimensiones N x () se obtiene del siguiente producto de
Kronecker:

C=1I;®ec, (6.2)

donde el vector ¢ contiene la secuencia de ensanchado asignada al usuario. La longitud C' de
esta secuencia, es decir, la ganancia de proceso, debe ser tal que N = QQC. En el caso mas

simple, Q =1y C = N, y s6lo se envia un simbolo en cada bloque OFDM transmitido.

6.2.2 Modelo para K usuarios

Cuando hay K usuarios en el sistema y en un caso general, cada uno podria iniciar la transmisién
en un momento diferente. En la mayoria de los sistemas multiusuario, se intenta que éstos estén,
hasta cierto punto, sincronizados. Si se considera el caso en el que los usuarios han sincronizado

sus transmisiones, el modelo del sistema MC-CDMA para K usuarios se reduce a

K
z(i) = Y @k(i) +n(i), (6.3)
k=1

donde
(i) = Hop T Dyug (i), (6.4)

contiene los simbolos procedentes del usuario £ que han llegado al receptor a través de su canal,
que se corresponde con la matriz H, en (4.19). El vector ug (i) = Cjsy contiene los simbolos

del usuario k£ ensanchados con su cédigo correspondiente c.

El caso sincrono puede aparecer, por ejemplo, cuando se considera la transmisién desde una

estacién base a un usuario, es decir, el caso del enlace descendente. Se puede suponer que una,
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estacién base transmite a todos los usuarios de su drea de cobertura de forma sincrona, aunque
la transmisién desde éstos a la estacién base sea asincrona. En esa situacion, la expresion (6.3)

se simplifica de la siguiente manera,

K
z(i) = Y HoTDNug(i) + n(i)
k=1 .
= H(TDY > (i) +n(i), (6.5)
k=1

debido a que el canal desde la estacién base hasta el receptor es tinico. Empleando notacién

matricial para eliminar el sumatorio, (6.5) queda

z(i) = HiTDY[C, --- Ck]| --- | +n(i). (6.6)

6.3 El sistema MC-CDMA sincrono visto como un problema
BSS

Se puede comprobar que la expresién (6.6) es idéntica a un problema de separacién ciega de

fuentes en el que el vector de fuente ha sido multiplicado por una matriz de mezcla de valor

A=H,TDY[C, --- Cg]. (6.7)

En el caso @ =1y C = N, las fuentes se reducen al vector [s1(7)--- sK(i)]T y la matriz de

mezcla a
A=H,TD%[c, - ex], (6.8)

donde las columnas de la matriz [e; --- ck] son los cédigos de ensanchado de los K usuarios.

A la vista de este resultado, se puede pensar en aplicar algiin algoritmo de separacién ciega

de fuentes para recuperar los simbolos correspondientes al usuario de interés.

6.3.1 Aplicacién de BSS al sistema MC-CDMA sincrono

Como se hizo para ZP-OFDM en el Capitulo 4, la primera solucién que a uno se le ocurre para
recuperar de forma ciega los simbolos de s () en (6.6) es la aplicacién directa de un algoritmo
de separacién ciega de fuentes que permita encontrar la matriz de separacion B para obtener la

siguiente estimacion de los simbolos transmitidos,
s1(1)
3(i) = BH,TDX[C, --- Cg]| --- |+ Bn(i). (6.9)

SK(Z)
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En este caso, a diferencia de lo que sucedia en el sistema ZP-OFDM, el nimero de fuentes
a separar no es siempre igual al nimero de subcanales. Ahora, el nimero de fuentes depende
del niimero de usuarios K y de simbolos ) de cada usuario por bloque OFDM. Obsérvese, por
ejemplo, que en el caso () = 1 sélo hay que separar K fuentes. Por tanto, mientras que el niimero
QK sea inferior al nimero de subcanales, la complejidad del problema de separaciéon ciega para

MC-CDMA ser3 inferior al problema de separacion ciega para ZP-OFDM.

Por otro lado, y como se introdujo en el Apartado 5.5, seria interesante encontrar una
primera solucién al problema de separacién que sirva como punto de partida para acelerar la
convergencia del algoritmo. Por ejemplo, si se trata de un sistema MC-CDMA en el que los
simbolos se transmiten en tramas, y en el que hay disponibles simbolos piloto, se puede emplear
el método de estimacién del canal descrito en el Apartado 5.5.2, cuando se emplea ZP, o su
equivalente cuando se emplea CP. Sin embargo, para eso es necesario que el receptor conozca
no sélo los pilotos transmitidos, sino también todos los cédigos de todos los usuarios (detector

centralizado). Estas ideas se pueden concretar en el siguiente algoritmo [Boloix-Tortosa, 2005b]:

Algoritmo 6.1. Detector centralizado semi-ciego para el enlace descendente en MC-CDMA
basado en BSS.

Para cada trama recibida:

1. Estimacion inicial del canal. Con los T bloques que contienen simbolos piloto, estimar la
respuesta impulsiva del canal con el método descrito en el Apartado 5.5.2, o su equivalente

para CP.

2. Estimacion inicial del la matriz de mezcla. Con la respuesta impulsiva del canal estimada,
encontrar la matriz de mezcla A del sistema MC-CDMA en (6.7).

3. Proyeccion de las mezclas. Obtener la proyeccién z = Wz para reducir las dimensiones
de M = N+ L a QK, con W calculada como en (5.9).

4. Inicializacion del algoritmo de separacion ciega. Obtener la matriz de separacion inicial

partiendo de la matriz de mezcla estimada en el paso 2: By = [WA] L.

5. Gradiente Natural. Con los restantes simbolos z de la trama, actualizar la matriz B

empleando un algoritmo de gradiente natural.

6. Solucion. Con el ultimo valor de la matriz B, calcular la salida §.

En este algoritmo se ha considerado que se dan las condiciones adecuadas para que se pueda
estimar el canal. En caso contrario, se debe aplicar un algoritmo completamente ciego, que seria
andlogo a éste sin los pasos 1 y 2, e inicializando la matriz de separacion en el paso 4 a la matriz
B=(1+j)Iy.
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6.3.2 Pruebas del Algoritmo 6.1

En este apartado se va a comprobar el funcionamiento del método de deteccién presentado. Se
considera aqui un hipotético sistema MC-CDMA establecido sobre HIPERLAN2 con ZP. En

este caso, se va a suponer que los N = 64 subcanales de HL2 son canales de datos.

Para cada uno de los resultados mostrados a continuacién, se han transmitido cuatrocientas
tramas de quinientos bloques a través del canal de HL2 mostrado en la Figura 5.12. Como
en HL2, los dos primeros bloques de cada trama son pilotos iguales para todos los usuarios

y conocidos por el receptor que se utilizaran para estimar el canal, el cual se supone que no
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Figura 6.1: BER para: a) K = 8 usuarios con Q =1 y b) K = 16 usuarios con @ = 1.
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Figura 6.2: BER para K = 8 usuarios con @ = 8.

cambia en toda la trama. En el receptor se ha ejecutado el Algoritmo 6.1 utilizando la ley de

aprendizaje de gradiente natural en (5.31), con cien iteraciones y una tasa A = 0,05 .

En un primer experimento sencillo se suponen K = 8 usuarios que transmiten un tnico
simbolo (Q = 1), por tanto, las secuencias de ensanchado tienen longitud C' = 64. Como se
trata de un sistema sincrono, se eligen secuencias ortogonales de tipo Hadamard. En la Figura
6.1.a se muestra la BER promediada para todos los usuarios en funcién de la relacién senal a
ruido que se obtiene a la salida del detector propuesto. Se incluye también la BER. obtenida con
el detector MMSE. Para este detector se han supuesto dos casos. En uno de ellos el detector
conoce perfectamente el canal. En el otro, el detector emplea la estimacién del canal calculada
en el paso 2 del Algoritmo 6.1. También se incluye en la figura el resultado del ZF que utiliza

la estimaciéon del canal.

Para comprobar el comportamiento del método propuesto cuando aumenta el nimero de
usuarios, el experimento anterior se ha repetido para K = 16 usuarios que transmiten un tinico
simbolo. En la Figura 6.1.b se muestra la BER promediada para todos los usuarios obtenida

con cada detector.

Finalmente, en el ultimo experimento se quiere comprobar el efecto que tiene la utilizacion
de cédigos que no son perfectamente ortogonales y el aumento del nimero de simbolos que
transmite cada usuario. De esta manera, se consideran de nuevo K = 8 usuarios que transmiten
@ = 8 simbolos simultdneamente. Los cddigos de cada usuario, que tienen ahora longitud
C = 8, han sido generados de forma aleatoria. El resto de condiciones se mantienen iguales a
los experimentos anteriores. En la Figura 6.2 se compara la BER promediada para todos los
usuario resultado de aplicar el Algoritmo 6.1 y un detector MMSE que conoce perfectamente
el canal. Se comprueba que el comportamiento del algoritmo propuesto es similar, mejorando

incluso para bajos niveles de ruido, al comportamiento del detector MMSE.
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Se observan los buenos resultados obtenidos con el algoritmo propuesto. Se concluye que las
técnicas de separacion ciega de fuentes son, también en MC-CDMA, elecciones adecuadas para
el diseno de algoritmos de deteccién ciegos o semi-ciegos, que partiendo de una solucién inicial

encontrada mediante un procedimiento rapido y simple, sean capaces de mejorarla de forma

ciega.
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Capitulo 7

Conclusiones y lineas futuras

7.1 Conclusiones.

En esta tesis se revisan las técnicas de separacion ciega de fuentes para analizar su posible
aplicacion a receptores de sistema de comunicaciones digitales, en concreto, a CDMA, OFDM y
MC-CDMA.

En la revisién de las técnicas de separacion ciega de fuentes, se ha analizado el estimador
GWFOE para el caso de dos fuentes. Se ha indicado que ese estimador representa de forma
unificada varios estimadores propuestos con anterioridad. La diferencia entre estos estimadores
radica en la eleccion del peso del estimador GWFOE. Se ha extendido este estimador al caso de
n fuentes empleando la optimizaciéon de Jacobi, asi como sus versiones inicializada y adaptativa.
Un estudio de la carga computacional de las distintas opciones permite elegir la mas apropiada

para cada aplicacion.

Por otro lado, se ha descrito un algoritmo de deteccién ciega para el sistema CDMA sincrono
que emplea unos filtros adaptados a las secuencias de cédigo de los usuarios como proceso previo
a técnica de separacion ciega de fuentes. Se ha comprobado que este proceso tiene unos efectos

beneficiosos para luchar contra el efecto del ruido y el problema cerca-lejos.

Respecto a OFDM, se ha realizado un estudio pormenorizado de los sistemas CP-OFDM
y ZP-OFDM. El objetivo de ese estudio ha sido encontrar un modelo de mezcla lineal de los
datos transmitidos, para poder aplicar separacién ciega de fuentes en su recuperacién. Hay que
destacar la importancia de la representacion del sistema ZP-OFDM como un sistema CP-OFDM
con precodificacién que se introdujo en el Apartado 4.5.3. Esta representaciéon es la clave que
ha permitido el desarrollo de las leyes de aprendizaje para una matriz diagonal denominadas de
forma genérica NGD. Al trabajar sélo con una matriz diagonal, el proceso de aprendizaje de la
matriz es muy rapido y presenta una carga computacional muy baja. Ademads se ha comprobado

el correcto funcionamiento de las leyes NGD con varios experimentos.

Finalmente, y ya que se han desarrollado algoritmos para CDMA y para OFDM, parecia

l6gico tratar de aplicarlos a la combinacién de ambos sistemas: MC-CDMA. Se ha presentado



un algoritmo para el caso del enlace descendente de un sistema MC-CDMA inaldmbrico que

permite la deteccion ciega.

7.2 Lineas futuras.

Algunas lineas de investigacion que se abren al término de esta tesis son:

- En primer lugar, seria interesante tratar de extender el estimador GWFOE al caso de

senales complejas, para poder utilizarlo en los algoritmos propuestos.

- Ni en el caso de CDMA, ni en MC-CDMA, se ha considerado en esta tesis el modelo
asincrono. Se han propuesto algunas técnicas que estdn basadas en la extracciéon ciega de
fuentes o en deconvolucién ciega [Tugnait, 1997] con imposicién de restricciones utilizando
los codigos de ensanchado del usuario de interés. La aplicacién de esas técnicas al caso
MC-CDMA parece casi inmediata.

- Se deja en el tintero el estudio de estabilidad de las leyes de aprendizaje de tipo NGD
propuestas. Este estudio permitiria establecer bajo qué condiciones esas leyes convergen,

especialmente en el caso de la ley NGD-III.
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