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RESUMEN

Laradio cognitiva es una de las técnicas mds prometedoras para optimizar el uso del espectro. Sin embargo,
la gran cantidad de informacién espectral que es necesario analizar para identificar y asignar porciones
espectrales hace que se incrementen los tiempos de asignacidn de canal debido al previo procesamiento
de los datos y, por lo tanto, no sea posible ofrecer servicio a todos los dispositivos que lo requieran. El
muestreo comprimido, por su parte, es una técnica que permite la reconstruccion de sefiales dispersas
o compresibles usando un nimero menor de muestras que las requeridas por el criterio de Nyquist. En
este trabajo se presenta un nuevo modelo que usa muestreo comprimido multiespectral para el sensado
del espectro radioeléctrico en radio cognitiva, que mejora los tiempos de sensado y asignacién de canal
al disminuir el tamafio de los datos necesarios para reconstruir la informacién espectral de potencia a
distintas bandas. Este modelo se basa en arquitecturas que usan muestreo comprimido para analizar
imagenes multiespectrales. Se propone la operacién de un gestor espectral centralizado que mediante
patrones binarios selecciona o descarta los datos de potencia de diferentes radios definidos por software
ubicados en diferentes posiciones geograficas. El gestor espectral, con base en las muestras tomadas
y aplicando las técnicas de muestreo comprimido multiespectral, reconstruye un cubo de datos con la
informacidén de potencia transmitida y frecuencia de operacion de todos los usuarios. Los resultados
muestran que es posible esta reconstruccidn utilizando solo 50% de las muestras generadas por todos los
dispositivos, y que la informacién se puede almacenar usando solo 6,25% del total de datos originales.
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ABSTRACT

Cognitive Radio is one of the most promising techniques for optimizing the use of spectrum. However, the
large amount of spectral information that must be processed to identify and assign spectral components
makes the channel assignment’s times to be increased due to the previous processing of this data and
therefore cannot provide service to the devices that require it. Meanwhile, the compressed sampling
is a technique that allows the reconstruction of sparse or compressible signals using fewer samples
than those required by the Nyquist criterion. This paper presents a new model that uses compressed
multispectral sampling for radio-electric spectrum sensing in cognitive radio that improves sensing and
channel assignment times, decreasing the number of data required for reconstructing the power spectral
information in different bands. This model is based on architectures that use a compressed sample to
analyze multispectral images. The operation of a centralized manager is presented to select the power data
of different software defined radios (SDR) by binary patterns. These SDRs are in different geographical
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positions. The centralized manager reconstructs a data cube with the transmitted power and operation’s
frequency of all the users based on the samples taken and applying multispectral sensing techniques. The
results show that this multispectral data cube can be built with only a 50% of the samples generated by
the devices, and can be stored using only a 6.25% of the original data.

Keywords: Compressive sensing, cognitive radio, spectrum sensing, multi-dimensional arrays.

INTRODUCCION

En los sistemas de radio de nueva generacion,
el uso eficiente del espectro es una necesidad
imperativa. El fenémeno de masificacién de datos
de los servicios de acceso inalimbrico mévil que
es caracteristico hoy en dia tiende a aumentar
de manera vertiginosa, y va en contra via con el
uso del espectro concentrado en unas bandas de
comunicaciones muy especificas, principalmente
en las bandas de telefonia movil celular GSM,
UMTS y LTE, las bandas de 850 MHz, 900 MHz,
1900 MHz, 2700 MHz y las ISM. Gran parte de
estas bandas espectrales se encuentran densamente
usadas y contaminadas por interferencia, al contrario
de algunas bandas de UHF que son subutilizadas, lo
que en muchos casos perjudica el buen desempefio
y explotacién del espectro electromagnético [1-2].

La radio cognitiva (RC) ha surgido en los dltimos
afios como una innovadora alternativa para reutilizar
las porciones del espectro que en determinado
tiempo no estan siendo usadas por los usuarios
licenciados. A los usuarios licenciados normalmente
se les denomina usuarios primarios (UP), y a los
usuarios no licenciados que aprovechan las porciones
no usadas de espectro se les denomina usuarios
secundarios (US) [3]. En particular, la RC supone
que los dispositivos inalimbricos deben ser capaces
de determinar cudles porciones del espectro estan
libres para entrar a ocuparlos, esto es conocido
como sensado espectral. Sin embargo, cuando se
trata de la RC aplicada a escenarios de alto trafico
de datos y densidad de usuarios, los requerimientos
de velocidad para esta operacidon son mayores, de
lo contrario se podrian generar tiempos de latencia
altos en la ocupacién o abandono del espectro por
parte de los usuarios cognitivos.

En [4] se muestra un ejemplo de la incidencia que
tiene el aumento de la cantidad de datos procesados
durante el sensado espectral en la adecuada asignacién
de espectro a los usuarios cognitivos en un escenario
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con un 4rea fija de x m? con p UPs transmitiendo a P
dBm por medio una estacién base principal, y s USs
transmitiendo a S dBm mediante una estacion base
cognitiva donde S<P. Los UP tienen cierto tiempo de
servicio, por lo que constantemente estdn ocupando y
desocupando el espectro. Los US ocupan el espectro
de una manera oportunista, no tienen asignado tiempo
de servicio y deben abandonar su canal y proceder
a buscar otro espacio disponible cuando un usuario
primario llega. Cuando algtin usuario cognitivo
necesita acceder al espectro debe hacer una peticién
por medio de un canal de control comtin a un servidor
o gestor espectral, envidndole la informacién espectral
que muestrea en un paquete de control, para luego
esperar que le sea asignada una porcion espectral libre
de interferencia. Si dos o mds usuarios cognitivos
hacen una peticién cuando el canal de control estd
ocupado, sucede una colisién. La Figura 1 muestra
el desempeifio del sistema, en términos de nimero de
colisiones vs. duracién de transmisién de paquetes de
control para una instancia del problema.

1000 1
=@ Numero de colisiones
= Probabilidad de coligiones

500 105

Numero de colisiones
Probabilidad de colisiones

0.05 0.1 0.15 0.2
Duracién del paquete de control - Seg

Figura 1. Numero y probabilidad de colisiones con
respecto a la duracion de los paquetes
de control. Tomado de [4].

Se puede observar que a medida que aumenta la
duracién de transmisién de los paquetes, aumentan
las colisiones. Mds cantidad de datos por procesar
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produce mads colisiones y, por lo tanto, un peor
desempeio, ya que el US permanece sin servicio
o interfiriendo con un UP mientras logra acceder al
canal de control. Adquirir una sefial usando pocas
muestras y luego recuperarla con un error minimo,
hard que toda la informacidn espectral y de control
que se manipula en RC ocupe menos memoria,
mejorando asi la velocidad de procesamiento y
transferencia.

Una tecnologia que desde el 2004 ha Ilamado
la atencién de investigadores en el campo del
procesamiento de las sefales es el muestreo
comprimido (MC), [5-10]. La implementacién y
desarrollo de MC ha tenido un gran crecimiento en
los dltimos 10 afios [5]. Esta técnica permite, bajo
ciertas condiciones, usar un nimero muy reducido
de muestras durante el sensado de una sefal, y
luego reconstruir la sefial con el minimo error. El
MC ha tenido aplicaciones en diversas dreas como
procesamiento de imdgenes, imigenes médicas,
datos sismicos, aplicaciones bioldgicas o radares
[11]. El tema ha despertado igualmente el interés en
investigaciones del drea de las telecomunicaciones
[12-13], como en estimacion de canal inalambrico
[14], canales MIMO [15], canales OFDM [16],
sistemas UWB [17], redes de sensores [ 18], antenas
[19], y redes P2P [20], entre otras.

Asimismo, el MC ha sido ampliamente usado en RC.
Por ejemplo, en [21], se discute un modelo general
MC aplicado a RC donde se submuestrea una sefial
espectral aprovechando su dispersién en una base de
representacion wavelet. Bajo este mismo esquema,
en [22], se comparan diversas metodologias de MC
para mejorar el desempefio en la reconstruccion de
la sefial como BP-PD (Basis pursuit with primal dual
interior point method), BP-SPG (Basis pursuit with
spectral projected gradient) ROMP (The regularized
Orthogonal Matching Pursuit) y reconstruccion
adaptativa. Finalmente, en [23], se presenta un
modelo cooperativo de red virtual, con ubicacién
espacial de UP’s y US’s y un nivel de potencia
asociado a cada uno.

Una rama de aplicacién de MC es el muestreo y
reconstruccion de imagenes multiespectrales. Técnicas
nombradas como Compressive Spectral Imaging (CSI),
han sido propuestas en una variedad de arquitecturas
durante los ultimos afios [24-27]. Con estas técnicas
es posible obtener imagenes espectrales 3D de alta

resolucién y ser captadas sobre un plano focal 2D
mediante una cdmara digital, eliminando un alto
porcentaje de muestras, y luego usa el arreglo 2D
para recuperar nuevamente el cubo de la imagen.

En este trabajo se aplican los avances conseguidos
en estas técnicas de MC y CSI, en una red
inaldmbrica cognitiva. De forma similar a las
técnicas CSI, se presenta un modelo multiespectral
con planos de informacién de intensidad de potencia
georreferenciada a diferentes frecuencias, con el
objetivo de lograr alta compresion de los datos.

Esta forma de modelar la ocupacién espectral se
conoce en algunos contextos como mapas de radio-
frecuencia, mapas de densidad espectral de potencia o
cartografia de interferencia [28-30]. En [28-29] se usan
mapas con informacién sobre niveles de interferencia
en ciertas dreas geograficas con el objetivo de usar
algoritmos de interpolacion para predecir la potencia
en toda el drea, usando informacidn parcial obtenida
por algunos dispositivos. Sin embargo, en estos trabajos
no se aborda la compresion durante el muestreo de
los datos, y cada mapa se analiza y reconstruye en
forma independiente. En [30-31] se introducen las
técnicas de muestreo comprimido para la construccién
de los mapas de cartografia de interferencia, y en [32]
se resumen las técnicas usadas para la elaboracion
de estos mapas. A diferencia de estos trabajos, en
este articulo se propone un modelo que no solo
explota la dispersion espacial, sino ademads la
espectral, dimensionando estos mapas como cubos
multiespectrales, lo que permite adaptar técnicas
CSly aprovechar sus bondades en la compresion y
reconstruccion de datos. Esto permite incrementar
la razén de diezmado de informacién cuando se
trabaja con varios planos. En el modelo propuesto
se reduce la cantidad de datos en dos etapas: en el
momento del muestreo de la sefial por parte de los
dispositivos, y en el momento del procesamiento
de las muestras tomadas. En un arreglo 2D queda
condensada toda la informacién necesaria, para
luego construir el cubo de datos con informacién
de potencia en el dominio del espacio, a diferentes
bandas espectrales.

El resto del articulo se organiza como sigue. En la
seccion 2 se presentard la teorfa de MC y su aplicacion
en imigenes multiespectrales, con el propdsito de
mostrar su similitud con el problema de identificacién
espectral en RC, lo que serd discutido en la seccién

227



Ingeniare. Revista chilena de ingenieria, vol. 26 N° 2, 2018

3. En la seccién 4 se presentard el modelo de MC
multiespectral para RC. Un aspecto importante de este
nuevo modelo es la accion de un gestor espectral, el
que implementard el MC con base en unos patrones
binarios que definirdn que muestras descartar o no
durante sensado espectral, por lo que en la seccion 5
se discutirdn las arquitecturas propuestas para la
implementacién del MC usando dichos patrones.
Finalmente en la seccién 6 se analizan los resultados
de la implementacién del modelo en un ambiente de
simulacién junto con los criterios de calidad en la
reconstruccion del espectro.

MUESTREO COMPRIMIDO Y
SU APLICACION EN IMAGENES
MULTIESPECTRALES

Muestreo comprimido

En el MC la compresién de una sefal se realiza
durante su muestreo, el que puede realizarse por
debajo del limite establecido por el teorema de
Shannon-Nyquist [33], debido a principios tedricos
como la dispersioén e incoherencia de la sefial o de
una transformada de la sefial [5]. En cuanto a la
propiedad de dispersion, sea una sefial discretizada,
representada en forma discreta por un vector s €
R" . Se dice que s tiene un factor de dispersién K si
|Is|]| o = < K, donde ||s|| o = #{i: x(i) # 0}, y s contiene
elementos no nulos de la sefal. Las sefiales con
baja dispersion, es decir, con un factor K muy alto,
comiinmente se convierten a sefiales con mayor
dispersién mediante transformaciones lineales de la
forma f = Ws donde ¥ ¢ R™*" corresponde a una
base de representacion, como por ejemplo una base
de transformada Wavelet, transformada Coseno,
transformada de Fourier o una base Kronecker [34, 35].
Los también denominados diccionarios W de forma
alternativa pueden construirse mediante procesos de
aprendizaje o entrenamiento desde los datos originales
cuando las bases existentes no satisfacen condiciones
de dispersion necesitadas [36-38].

Sea una sefial K—dispersa f € R" que se muestrea
de forma compresiva para obtener la sefal g cRM

donde M << N. Este muestreo se puede representar
de forma matricial como

g§=2f, (1

donde ® € RM*¥ ge denomina matriz de muestreo
del sistema.
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Abhora, note que en el caso de que se desconozca
f, dado que M << N se conforma un sistema de
ecuaciones lineales indeterminado, el cual por lo
general tiene infinitas soluciones. En el MC, se
busca obtener una solucién tnica para este sistema
resolviendo el problema de optimizacién dado por

mfin”f“o sujeto a g =®f, ?)

Donde f € R es la sefial K—dispersa que debe ser
calculada, ® € RV es la matriz de muestreo, y
g € RM corresponde a las muestras conocidas.

Sin embargo, matemdticamente este problema de
optimizacién puede resultar de muy alta complejidad
por su naturaleza no convexa, razén por la que se han
desarrollado otras alternativas de solucién, algunas
con base en algoritmos que resuelven problemas de
optimizacién convexa. El algoritmo de solucién en
el caso de programacion lineal (LP) [39], resuelve

mjjn||f||1 sujetoa g =®f 3)

Por su parte, algoritmos como el Algoritmo de
Nesterov (NESTA) [40], o el Algoritmo de proyeccion
espectral de gradiente para [, (SPGLI1) [41],
resuelven el problema

_a_At_aNAt
" Ax L

C <1.0 4)

Se pueden también mencionar algoritmos como el
Algoritmo de iteraciones rdpidas para disminucion
del umbral (FISTA) [42], el Algoritmo de proyeccion
de gradiente para reconstruccion de sefiales sparse
(GPSR) [43], y el Algoritmo de dos pasos iterativos
de disminucion de umbral (TwWIST) [44], los que
resuelven el problema

m}n(%Héf—gH%MHle) )

Finalmente se tiene el algoritmo constrained -
split augmented Lagrangian shrinkage algorithm
(C-SALSA) [45], el que ha sido ampliamente usado
durante los ultimos afios debido a sus mejores
caracteristicas de velocidad y calidad en la solucién
del problema planteado en algunas aplicaciones en
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comparacién con métodos ya mencionados como
FISTA o TwIST. En C-SALSA el problema de
optimizacion restringido se formula de la siguiente
manera

wow € Hf{kiﬂ c RMHW“I *lge, o) (v)

sujetoa w=fyv=Pf -g

donde
E(E,p)={gERM:Hf—p||ZsE} %)

es una elipsoide que corresponde al conjunto de
soluciones factibles de la ecuacién (4), y E (€, 0),
por lo tanto, es una esfera euclidiana de radio €
centrada en el origen de R, y 1, :R” - R denota
la funcién indicadora del conjunto S C RP s

L(s)= Osie s
s +osisES ®)

Imagenes espectrales comprimidas

Una imagen de un objeto se puede representar de forma
espectral cuando los datos de 1a imagen corresponden
alaradiancia y reflectancia de la superficie del objeto.
Estos datos pueden ser vistos como una dispersion
de puntos en un espacio Euclidiano L-dimensional,
donde L es el nimero de bandas espectrales. Cada
pixel de una imagen espectral v, se puede representar
como un vector w = [vy, v,,...v;] lo que corresponde
auna firma espectral, cuya informacién depende del
comportamiento espectral en cuanto a radiancia y
reflactancia de los materiales que conforman los
diversos objetos en la escena a diferentes longitudes
de onda [46, 47]. Por ejemplo, una imagen RGB se
puede descomponer en tres bandas espectrales que
corresponden a las regiones visibles del espectro
R, G y B. Sin embargo, es posible descomponer
una imagen en mds bandas, existiendo imagenes
con decenas de bandas denominadas imdgenes
multiespectrales e imagenes con cientos de bandas
denominadas imdgenes hiperespectrales [48]. Entre
mds bandas espectrales tenga una imagen, mayor es
su tamafio en pixeles, razén por la que el volumen
de datos es enorme cuando se trabaja con este tipo
de imigenes. Debido a la necesidad de disminuir
el nimero de datos necesarios para representar
una imagen espectral, en la dltima década se han

desarrollado métodos de adquisicién o captura de
este tipo de imagenes utilizando la teorfa de MC,
aprovechando la alta correlacién entre bandas y, por lo
tanto, la alta redundancia de datos, y la posibilidad de
representar las imdgenes en bases con alta dispersion
como bases Wavelet o coseno 2D.

Existen diversas arquitecturas que se han desarrollado
para hacer MC a una imagen espectral en el momento
de su adquisicion por parte de sensores espectrales
[21-24]. En estas técnicas, nombradas en la literatura
como Compressive Spectral Imaging (CSI), se
representa en forma discreta la informacién espacial
y espectral de una escena a través de un cubo de
datos 3D f € RMN donde M x N corresponde a
la dimensién espacial y L es el nimero de bandas
espectrales. Los equipos CSI capturan la imagen
usando filtros binarios de apertura que permiten o
se oponen al paso de la luz, realizando asi el MC.
Posteriormente, la informacién se proyecta en un
plano focal que matricialmente se representa como
un arreglo 2D denominado Focal Plane Array (FPA).
Usando las técnicas mencionadas de MC, el cubo
de datos original se reconstruye a partir del FPA.

Una de las primeras arquitecturas reportadas es la
codificacién compresiva en el espacio espectral para
imdgenes hiperespectrales (SSCSI) [23]. En esta
arquitectura se reconstruye una imagen hiperespectral
de alta resolucidn a partir de unas muestras tomadas
por un unico sensor ubicado en una cdmara Optica
que muestrea la imagen en el espacio y espectro. Un
elemento que dispersa la luz es localizado después de
un lente. La rejilla de difraccion es seguida por otro
lente y luego una médscara o matriz de muestreo que
modula la imagen antes de proyectarla en un “arreglo
planar” 2D. Por lo tanto el FPA, que en este trabajo
es nombrado como una proyeccion codificada HS,
se modela en forma discreta como

p
Y= E D.hy, )
k=1

donde Y corresponde al FPA en forma vectorizada,
h representa la imagen espectral original en forma
vectorizada y @ es una matriz de modulacién que
representa la méscara de apertura.

Posteriormente en la técnica CASSI [21] se convierte
de un cubo de datos tridimensional en un plano
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focal bidimensional, es decir, un cubo de tamafio
NxNxL queda representado por un plano de VN
pixeles, donde V=N+L-1. En CASSI las proyecciones
medidas pueden ser modeladas como y = Hf, donde H
es una matriz cuya dimension es N(N+L-1)x(N-N-L),
que corresponde al FPA. Matemdticamente tiene esa
estructura, dado que se estd modelando el efecto
fisico y dispersivo de un prisma en el sistema. En
forma discreta, el FPA se modela como

L-1
2 j(1+k)( l+k) Wi, (10)

donde F es el cubo de datos espectral con L bandas
espectrales y NxN pixeles, ¥}, es laintensidad medida
en la posicion j, I del detector cuyas dimensiones
son NX(N+L-1), Tj es la apertura binaria y wy es
el ruido del sistema.

En CASSI el modelo matemadtico de las proyecciones
se formula como y = A0 donde A = H¥ corresponde
a la matriz de muestreo. Note que de acuerdo con
esta representacion se tiene que f = W0, lo que
indica que 0 es una representacion de f en la base
W. Finalmente, en [21] muestra que el cubo de datos
original es reconstruido resolviendo el problema de

(b-#wel|+2]ell,)

optimizacion mm el que es

andlogo al problema presentado en la ecuacion (5).

En las Figuras 2 y 3 se pueden observar de forma
general los componentes fisicos de las arquitecturas
SSCSI y CASSI, respectivamente.

Imagenes Matriz de  Sensor de Imagen
Desconocidas  Muestrea Codificada

lE' -

Figura 2. Arquitectura SSCSI.

Diccionarios

Imagen
EnIrena-menm o

Recuperada

Cubo de Apertura Elemento
Datos Codificada Dispersivo Sensor
Lente i Lente Lente

Figura 3. Arquitectura CASSI.
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ANALOGIA ENTRE ARQUITECTURAS CSI
Y EL SENSADO ESPECTRAL PARA RC

En este trabajo se propone aplicar las técnicas
de MC y CSI en una red inaldmbrica cognitiva.
Considere un escenario donde se tienen [
usuarios o dispositivos inaldmbricos ubicados
en un drea geogréfica de dimensién MxN metros
cuadrados, transmitiendo informacién en L
bandas espectrales. Cada usuario tiene asignado
una ranura de frecuencia o banda espectral. Para
evitar interferencia, usuarios cercanos entre si
deben tener bandas diferentes. Pueden existir
UP y también US que aprovechan el uso del
espectro de manera oportunista cuando los UP
no usan su espectro asignado. De acuerdo con
esto, es posible modelar la ocupacién espectral
junto con la posicién geografica de usuarios o
dispositivos inaldmbricos en un drea de cobertura,
como un problema multiespectral, y con base en
las técnicas conocidas de MC y CSI, proponer una
nueva técnica de MC Multi-Espectral para RC que
denominaremos: “Compressive Spectral Cognitive
Radio” (CSCR), con el fin de realizar el sensado
espectral y el reconocimiento de las bandas vacantes
u ocupadas, usando menor cantidad de datos.

De forma general, a continuacién se establece
un paralelo entre algunos componentes de las
arquitecturas CSI'y CSCR:

* En CSI la imagen se modela como un cubo
de datos donde cada pixel le corresponde una
posicion espacial (x, y) y una firma espectral
que se puede representar con el vector @ = [A,
M, ..., Ar]. En CSCR cada usuario cognitivo
se encuentra ubicado en un punto (x, y) y es
capaz de sensar el espectro en un ancho de
banda dividido en L slots de frecuencia, cuyas
frecuencias centrales se pueden representar por
un vector Ay = [Ayys Myose s Ayr ]

*  En CSI cada pixel tiene una intensidad cuyo
color depende de la banda espectral en la que
se encuentre. En CSCR cada usuario cognitivo
estd transmitiendo a un nivel de potencia en
dBm, cuya intensidad depende de la banda que
le fue asignada para transmitir. Por lo tanto,
lo que en CSI son intensidades crométicas en
CSCR son intensidades de potencia.

e En CSI se trabaja alrededor del espectro visible
electromagnético, mientras que en CSCR se
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trabaja en el rango de las ondas de radio hasta
las microondas.

e En CSI se usan aperturas codificadas para
realizar el MC. Estas aperturas permiten o
no el paso de la luz en las cdmaras digitales
multiespectrales. En CSCR de forma andloga
se utilizardn patrones binarios que definirdn
que intensidades de potencia muestrear y en
que bandas espectrales.

e En CSI existe un sensor que recoge las
proyecciones de la imagen en una FPA, y se
representa luego matricialmente como un arreglo
de dimensién 2D. En CSCR existe un gestor
espectral que construird un arreglo planar de
potencia (PSPA: Power Signal Plane Array)
con las muestras de potencia en funcién de la
banda espectral captada.

e En CSIse cuenta con las muestras compresivas
proyectadas en el FPA y con base en estas
muestras se recupera la imagen original
resolviendo el problema de optimizacién
anteriormente descrito. En CSCR se cuenta
con un gestor espectral que construye el PSPA
y con base en €l recupera el cubo original con
la informacidn geografica y espectral de todos
los usuarios cognitivos resolviendo el mismo
problema de optimizacién. En ambos casos
tanto la imagen espectral como el cubo espectral
original son desconocidos.

MODELO DE MUESTREO COMPRIMIDO
MULTIESPECTRAL PARA RADIO
COGNITIVA - CSCR

Escenario propuesto

El escenario propuesto consiste en un grupo de
dispositivos inaldmbricos tratando de acceder a
recursos espectrales, donde algunos son UP o usuarios
licenciados, y otros son US o usuarios cognitivos,
como se muestra en la Figura 4.

Los usuarios cognitivos solicitan recursos espectrales
a un gestor espectral. El gestor espectral define
cudles bandas espectrales estin vacantes u ocupadas
de acuerdo con la informacidn espectral parcial que
le envia cada usuario cognitivo.

El gestor de espectro

El sistema central que recibe la informacién espectral
de los Radios Definidos por Software (SDR: Software
Define Radio) y la posterior asignacion espectral serd

Red
Gestor Espectral

[(Spectrum

Broker) Tableta

eléfono ||Rdf)
o )
Celular

Licenciado

PC portatil
[ Cognitivo

\ & =

Licenciado

Cognitivo

Figura 4. Escenario base.

un gestor de espectro centralizado. Al respecto, en
la literatura se ha propuesto la intervencién de una
entidad generalmente conocida como Spectrum Broker
(SB) o Bandwidth Broker (BB), la que controla y
distribuye los recursos espectrales [3, 51]. El1 SB debe
implementar decisiones y algoritmos de control usando
un paquete de software 1llamado Motor Cognitivo
[52]. Los gestores espectrales, que son atin un drea
abierta de discusion [53], son formalmente usados en
aplicaciones cognitivas reales. Por ejemplo, en [54],
un BB es usado para asignar ancho de banda a unos
usuarios dentro de una femtocelda. De acuerdo con
el contexto en que un SB es usado y las funciones
que implementa, toma nombres como Bandwidth
Broker [55], Spectrum Policy Server [51], Regional
Spectrum Broker [53] o simplemente Broker [56].
En todos estos escenarios, el SB es la entidad
responsable de ejecutar tres de las cuatro funciones
baésicas definidas para radio cognitiva: Seleccionar los
canales disponibles (Spectrum Decision), coordinar
el acceso a estos canales entre usuarios disponibles
(Spectrum Sharing), y desocupar los canales cuando
un UP es detectado (Spectrum Mobility) [3].

Modelo general de ocupacion multiespectral

Este modelo se basa en concebir la informacién
de potencia transmitida de los diferentes usuarios
licenciados y cognitivos en las diferentes frecuencias
asignadas, como un cubo de datos multiespectral.
Para desarrollar el planteamiento, la Figura 5 muestra
s dispositivos inaldmbricos cognitivos que requieren
servicio ubicados en un drea geogréfica. Note que
un usuario nuevo que no se le ha asignado banda
de frecuencia para transmitir entra a solicitar el
servicio. Este usuario le envia un requerimiento al
SB, el cual decide cuales bandas de frecuencia estan
libres luego de analizar la informacién espectral que
recibe de los demds usuarios cognitivos del sistema.
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Suponga que en cierto instante todos los usuarios estan
transmitiendo a determinada potencia, en alguna banda
de frecuencia previamente asignada. Hay L posibles
slots de frecuencia a ser usados. Se define una imagen
f-donde 1 <k <L, como laimagen de intensidades
de potencia en la frecuencia k. La Figura 6 muestra
un ejemplo con 20 usuarios, donde algunos estdn
transmitiendo en la banda espectral 1 (B1), otros en
B2, B3y B4. Note que los usuarios transmitiendo en
una banda conforman una imagen espectral propia.
El nivel de gris de las cuatro bandas mostradas en la
Figura 6 denota la intensidad de potencia.

LOCALIZACION DE DISPOSITIVOS EN UN AREA GEOGRAFICA
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Figura 5. Area geografica con dispositivos

inalambricos.

LOCALIZACION DE USUARIOS
250 TE
o ‘B2

B2

Metros

Metros

Bandas Espectrales

Usuarios

Figura 6. Imdgenes de intensidades de potencia
para cuatro bandas de frecuencia.

Para L ranuras de frecuencia disponibles para
asignar, es posible definir L imagenes. Considere un
ejemplo donde L = 8 y se le debe dar servicio a los
usuarios mostrados en la Figura 6, por lo tanto, estos
se deben distribuir en las 8 ranuras de frecuencia.
Como algunos usuarios van a quedar en la misma
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banda se debe garantizar que estdn adecuadamente
distanciados entre sf para no generar interferencia.
Las L imdgenes se pueden ver como un cubo
multiespectral, como se muestra en la Figura 7.

Figura 7. Cubo de datos multiespectral de inten-
sidades de potencia.

Formalmente, sea un cubo de datos f(x, y, A) donde
(x, y) corresponde a la posicién geografica de un SDR
en un area determinada y A corresponde a un valor
de frecuencia. El voxel f (x, y, A) corresponde a la
intensidad de potencia registrada en la posicion (x, y)
auna frecuencia 2. El nivel de intensidad de potencia
se modela como un nivel de escala de grises, desde
blanco (nivel maximo) hasta negro (nivel minimo).

Construccion del cubo multiespectral por parte
del SB

En la prictica, para conformar un cubo como el
mostrado en la Figura 7, considere un SDR ubicado
en la posicion (x,y), donde éste tiene la capacidad
de muestrear la sefial espectral. El usuario tiene
informacién de potencia en cada frecuencia para
su propia posicién, la que depende de si mismo y
de usuarios en otras posiciones. Entre mds lejano
esté otro usuario de €l, menor es la potencia que
registra de ese usuario. Note que cada SDR ofrece
informacidn de potencia en cada banda de frecuencia
M para 1 < k < L en una posicién (x, y), como se
muestra en la Figura 8. De acuerdo con la teoria de
imdgenes multiespectrales, la informacion espectral
de cada usuario cognitivo corresponderia a una
firma espectral.



Jeison Marin, Leonardo Betancur y Henry Arguello: Modelo de muestreo comprimido multiespectral para radio cognitiva

Si hay k dispositivos inaldmbricos cognitivos, cada
uno enviard informacién espectral correspondiente a
su posicién. Debido a que se tiene el sistema modelado
como un cubo multiespectral se pueden adaptar las
técnicas SCI mencionadas. El algoritmo 1 muestra
las funciones necesarias para la implementacion del
modelo CSCR por parte de un SB, el cual con base
en las muestras compresivas tomadas, reconstruye
el cubo multiespectral con informacién de potencia
y frecuencia de operacion de cada SDR.

SDR(1) SDR (2)
L= [
i ey
r||-_
&
&
SDR(1) SDR (N)

1 2 3 GHz
Figura 8. Conformacién del cubo de datos con
base en la informacion espectral de cada

SDR.

Note en el algoritmo 1 que en los pasos 2y 5 el
SB define cudles muestras solicitar a cada SDR
para implementar el MC. Esto se hard por medio
de patrones binarios, como se explicard en la
siguiente seccion.

Algoritmo 1 MC y conformacion del cubo multiespectral.

entrada: Hay k SDR’s activos en el drea. Hay j usuarios licenciados.

entrada: Hay L bandas espectrales para transmitir.

entrada: Hay M x N posiciones geograficas

establecidas para ubicar SDR’s.

entrada: Un SDR,.,, requiere servicio.

1: El SDR,,, envia peticién al SB a través de un canal
de control comun.

2: EI SB define las muestras de potencia que va a solicitar
al SDR.

3: EISB solicita las muestras de potencia seleccionadas al SDR.

4: parai <« 1, k hacer

5: El SB define las muestras de potencia que va a solicitar al
SDR; (MC).

6: EISB solicita las muestras de potencia seleccionadas al SDRy.

7: fin para

8: El SB construye con base en las muestras tomadas la matriz
A=HWY y el arreglo planar p.

9: EI SB resuelve el problema de optimizacion mostrado en la
ecuacion (9).

10: Con el cubo multiespectral reconstruido x el SB asigna espectro
al SDRnuevo

I:ke—k+1

ARQUITECTURAS BASADAS EN
PATRONES BINARIOS

Patrones binarios y transmitancia

El objetivo es que el SB coordine el muestreo
espectral de los SDR, solicitando solo un conjunto
de muestras espectrales de cada uno. En el MC, a
diferencia de los esquemas de compresion de datos
tradicionales, la compresion se hace durante la
medicién. Para definir las muestras que se deben
tomar o descartar, se propone un modelo basado
en patrones binarios en analogia con las aperturas
codificadas de los sistemas CSI. Los patrones binarios
son arreglos vectoriales o matriciales binarios que
definen qué muestras tomar y qué muestras descartar
de un cubo multiespectral como el mostrado en
la Figura 7. El disefio de los patrones binarios lo
hace el SB y se modela matricialmente como un
arreglo D = (d;;) € C"x™, d;; € {0,1}, donde d;;
= | representa un elemento que habilita el muestreo,
llamado elemento transmisivo'y d; ; = 0 representa un
elemento que bloquea el sensado, llamado elemento
de bloqueo. El porcentaje de elementos transmisivos
en un patrén binario se puede medir calculando la
transmitancia del patrén binario, definida como

(11)

Donde n; representa la cantidad de pixeles
horizontales y n, representa la cantidad de pixeles
verticales del patrén binario. Entre mayor sea el
valor de 7, mds muestras son tomadas por el SB. La
Figura 9 muestra tres patrones binarios a diferentes
transmitancias.

LaFigura 10 muestra un ejemplo de un patrén binario
de 16 pixeles que define las muestras a adquirir de
un arreglo que representa la informacién de potencia

Figura 9. Patrones binarios con diferentes valores
de transmitancia (a) ¢, = 0,2 (b) t,= 0,5
(©)t.=09.
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que registran un grupo de usuarios cognitivos en
la frecuencia A. Note que de 16 posibles muestras
de potencia, el cédigo descart6 9.

Infarmacidn Original
Plana para f=A Hr

Patran Binario Informacion

Ejir cspaial (Y]

Fje aspacis! (1)

Figura 10. Efecto del patrén binario en el MC.

A continuacién se presentardn tres posibles
arquitecturas para implementar el uso de patrones
binarios. De forma general, estas se componen de
tres etapas.

1. Muestreo comprimido: E1 SB genera uno o varios
patrones binarios que definirdn el muestreo
comprimido a realizar. Por medio de un canal de
control el SB solicita las muestras a los SDR’s.
Los SDR’s envian las muestras de potencia a
las frecuencias seleccionadas de acuerdo con
la estructura de los patrones binarios.

2. Conformacion de un arreglo planar de potencia
(PSPA): Con base en las muestras tomadas,
el SB construye una matriz 2D realizando
combinaciones lineales de las intensidades de
potencia muestreadas.

3. Reconstruccion del cubo de datos: Usando
técnicas de optimizacién aplicadas a MC y
CSI se reconstruye el cubo de datos y el SB
identifica las bandas espectrales disponibles y
su posicion geografica.

Estas arquitecturas solo cubren la etapa de muestreo
e identificacion espectral en RC. Posteriormente el
SB debe asignar y administrar el espectro, usando
técnicas reportadas en la literatura que no son el
objetivo de este trabajo, como las descritas en [3].

La primera arquitectura se basa en un patrén
binario fijo para todo el cubo multiespectral. En
la segunda arquitectura se propone un sistema
conformado por L patrones binarios, uno aplicado
a cada matriz f (x, y, A) para 1 < k < L donde L es
el nimero de bandas espectrales disponibles. En
esta segunda arquitectura se descartan muestras
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espaciales y también espectrales. Finalmente se
propone una arquitectura con patrén binario fijo y
desplazamiento del cubo espectral, como analogia
al proceso denominado CASSI en CSI.

Arquitectura con patron binario fijo

La Figura 11 muestra una arquitectura con patrén
binario fijo. El SB genera un patrén binario y de
acuerdo con su estructura le indica a cada SDR las
muestras que éste debe enviarle. Las posiciones
de los pixeles del patrén binario corresponden a
posiciones geogréficas. Por lo tanto, si un pixel del
patrén binario es cero (representado con el color negro
en la Figura 11) se estd eliminando por completo
la informacién de esta posicion. Esto significa que
el SB le solicitard a todos los SDR’s informacién
de potencia de solo unas posiciones geograficas
seleccionadas, a todas las frecuencias espectrales.

Espectro visto por CR1

F Lk

-
504 s

100 i it |\ AR |

CR1 A A ha A As
Ubicado

geograficamente

en x, v}

Spectrum
Broker

20 dbm
t (w1, 1
£
‘o
B
-100dbm 2
[Piso de Ruido] & L
“'te espectral (1) s v} Py
fixydl

Figura 11. Arquitectura 1: Patrén binario fijo.

Note en la Figura 11 que las muestras de potencia
de cada SDR son mapeadas en un arreglo planar
P(x, y) de dimensién M xN. Esto se hace mediante
combinaciones lineales entre los valores de potencia
enviados por los SDR y los pixeles del patrén binario.
El PSPA se modela en forma discreta como

L-1
Py = EFjlijl"'le’ 12)
k=0

donde P; es una medida de potencia proporcional
a la firma espectral de la potencia registrada en la
posicién geogréfica (j, [) por los SDR, mapeada en
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el arreglo planar de potencia P de dimension M XN,
L es el nimero de bandas espectrales disponibles
para asignar a los SDRs, T} es €l patr6n binario y
wj; es el ruido del sistema. Note la analogfa con la
ecuacion (9). El SB debe realizar el procesado de
la sefial que conforme una matriz de muestreo H'y
posteriormente debe reconstruir el cubo de datos con
la informacién geografica y espectral de potencia. La
reconstruccién consiste en recuperar la sefial original
con base en las medidas resolviendo el problema
de optimizacién (6). Los detalles matematicos del
proceso de construccion de H se pueden consultar
en [21-22].

Arquitectura con multiples patrones binarios

La Figura 12 muestra una arquitectura con multiples
patrones binarios, uno asignado a cada banda
espectral con frecuencia central A, para 0 < k< L-1.

El SB debe generar L patrones binarios diferentes. Por
lo tanto, en esta arquitectura es menor la probabilidad
de omitir por completo la informacién de un punto
geografico y se tendrd informacién parcial de la
mayoria. En la Figura 12 se muestra un ejemplo de
un SDR que aporta informacién de potencia en la
posicion (x;, y,) donde L =5y hay 5 patrones binarios.
Note que de acuerdo con la estructura de los patrones
binarios en el proceso de MC se omite la informacién
de potencia de ), y ), para la posicion (x;, yi). De
la misma forma se omitird informacién espectral de
otras bandas, para otros puntos geograficos (x, y). El
PSPA se modela en forma discreta como

JZ_E

donde de forma similar a la arquitectura de patrén
binario tinico, P; es una medida en la posicion geogréfica

Tiy+wj, (13)

v
Frecuencias descartadas
durante el muestreo -
compresivo

Cubo de Patrones Arreglo Planar de
(X, V) Binarios Potencias
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Figura 12. Arquitectura 2: Multiples patrones binarios.

(j, [), mapeada en el PSPA P de dimensién M XN, L
es el nimero de bandas espectrales disponibles, Tj
es un cubo de datos con los patrones binarios para
0<k< L-1, Fyes el cubo de datos completo original
con la informacién de potencia en los planos geograficos
y espectral, y wj es el ruido del sistema.

En este caso el SB genera miltiples patrones
binarios, y le solicitard informacién a los SDRs de
la mayoria de posiciones geogréficas. Sin embargo,
la informacion solicitada a cada uno difiere en las
bandas de frecuencia de las cuales se solicitan niveles
de potencia. Una vez el SB tiene la informacién
suministrada por cada SDR procede a conformar
el PSPA y reconstruir el cubo de datos.

Arquitectura con desplazamiento del cubo de
datos en la formacion del PSPA

La Figura 13 muestra una arquitectura similar a la
arquitectura con patrdén binario fijo. Sin embargo, en
este caso el PSPA se conforma con la combinacién
lineal de muestras desplazadas en el eje espacial
del cubo de datos y los pixeles del patrén binario.
Por lo tanto, cada pixel del PSPA es el resultado de
la combinacién lineal de muestras de potencia que
no necesariamente hacen parte del mismo punto
geografico. Note que en este caso la dimensidn
del PSPA es de VxN donde V = M + L-1. Esta
arquitectura se propone como una analogia exacta
con la arquitectura CASSI usada en CSI [21].

]
Cubo Original d SR

e Aoty |
tixy) Plxy)
Figura 13. Arquitectura 3: Codigo de apertura fijo
y desplazamiento del cubo de datos.

E1 PSPA se modela en forma discreta como

Py = EFJ'(Hk)(k)Tj(Hk) Wi (14)

donde P; corresponde a los datos de la posicion (j, /)
del PSPA P de dimensién VxNdonde V=M + L-1,
L es el niimero de bandas espectrales disponibles,
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T; es el patron binario, Fy es el cubo de datos
completo original con la informacién de potencia
en los planos geogriéficos y espectral, y wj; es el
ruido del sistema, que se puede modelar como una

sefal de distribucion normal.

Reconstruccion del cubo con informacion de
potencia espacial/espectral del sistema

En CSCR, sea x el cubo multiespectral de intensidades
de potencia en RC. Al expresarlo en otra base de
representacion queda expresado de la forma f'= Wx
donde W ¢ RM*N corresponde a una matriz de
transformacion. Por su parte el modelo matemético
del PSPA se formula como p = Ax = HWx = Hf
donde A = HW corresponde a la matriz de muestreo.
La estructura de la matriz A es tal, que garantiza
que p = Ax corresponda a un sistema indeterminado
de ecuaciones lineales, y depende de los patrones
binarios usados para realizar el muestreo organizados
matricialmente en H, y de la base de representacién
W de la senal. En [21] se presenta de forma detallada
el proceso matemadtico para la conformacién de A.
Para hacer la reconstruccion del cubo espectral de
potencia se debe resolver el problema de optimizacién

x,wE ]g[lvl?} eRY ‘w”l +LE(E’ 0) (V)

sujetoaw=xyv=Ax-p

5)

que corresponde al problema de optimizacién
C-SALSA. En [45] se formula el algoritmo para
resolver este problema.

SIMULACION DEL MODELO Y
RESULTADOS

Definicion del escenario y restricciones

Sea un escenario con 30 SDR’s ubicados aleatoriamente
en un drea geografica con 256x256 celdas de ubicaciéon
que representan un drea de 256 metros cuadrados.
La primera restriccién, por lo tanto, es dada por la
cuantificacién del drea geografica. Los SDR’s pueden
transmitir en § posibles bandas espectrales. Por lo tanto,
el cubo multiespectral original es de 256 x 256 x 8.
Cada SDR transmite con una potencia de 20 dBm.
La atenuacidn de potencia sigue el modelo de espacio
libre, y el piso de ruido es de -116 dBm.

Se conforma el cubo multiespectral y se hace

muestreo compresivo usando el patrén binario
mostrado en la Figura 14 a, y posteriormente se
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construye la matriz que representa el PSPA usando
la ecuacioén (12), (13) o (14), dependiendo de la
arquitectura a implementar. Para la construccién
del PSPA teniendo en cuenta puntos geograficos
diferentes a las ubicaciones de los SDR’s, se hacen
predicciones de niveles de potencia en toda la malla
espacial con base en modelos de propagacion.

En la Figura 14 b se muestra el caso de la matriz
P que representa el PSPA calculado usando la
ecuacién (13). En el caso de la arquitectura 2, se
generan 8 patrones binarios distintos con la misma
distribucién estadistica del patrén mostrado en
la Figura 14 a para conformar el cubo #(x, y, A)
mostrado en la Figura 12.

A partir del PSPA, se construye la matriz H y se
resuelve el problema de optimizacién mostrado
en la ecuacion (15) para calcular x. Como base
de representacion W usa la base Kronecker, que es
normalmente usada en problemas CSI [21]. De esta
forma se construye la sefal dispersa f= Wx.

Patrdn Binario PSPA

a) b)
Figura 14. a) Patrén binario con transmitancia de
0,5. b) PSPA calculado.

Finalmente se compara el cubo reconstruido con el
original en términos de PSNR entre la imagen espectral
2D original y reconstruida para cada A. Este proceso
se hace para transmitancias del patrén binario desde
0,1 hasta 0,9, con el propédsito de determinar el
porcentaje 6ptimo de muestras a rechazar.

Resultados en la reconstruccion espacio-espectral
La Figura 15 muestra el resultado para 4 bandas
espectrales, usando la arquitectura 2, con un patrén
binario con transmitancia 0,5. En la Figura 16 se
muestra el efecto de la transmitancia del patrén binario
en la reconstruccién de los datos. Note que los valores
6ptimos de transmitancia estan alrededor de 0,5.
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Este resultado muestra que para transmitancias
mayores de 0,6 1a reconstruccién no mejora, es decir,
no necesariamente el tomar mas muestras permite
una mejor reconstruccion de la sefial usando el MC
multiespectral. Una transmitancia de 0,5 significa
que en el MC se descartan como minimo el 50\%
de muestras de potencia para cada banda espectral.
Los resultados también muestran que el desempefio
del sistema no es bueno en la arquitectura de patrén
binario fijo. Esta arquitectura genera un patrén
binario dnico para todas las bandas espectrales,
por lo que se estdn descartando ciertas posiciones
geograficas en el muestreo. Las arquitectura 2, en
cambio, permite la seleccion aleatoria de diferentes
posiciones geogréficas en diferentes bandas al contar
con multiples patrones.

Original
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PSNR reconstruccién de dates en dS
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Transmitancia

Figura 16. Andlisis de transmitancia. Arq.1: Patrén
binario fijo. Arq. 2: Miuiltiples patrones
binarios. Arq. 3: Con dispersién de datos.
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Resultados en funcion de la cantidad de datos
usados para la reconstruccion

Gracias al modelo descrito con las ecuaciones (12),
(13) 0 (14), todos los datos del cubo espectral quedan

mapeados en el PSPA, que para las arquitecturas 1 y 2
es de dimensién M xN, y en el caso de la arquitectura
3 esde dimensiéon VxNdonde V=M + L-1,y Les
el nimero de bandas espectrales disponibles. De
acuerdo con estos valores, se calcula una razén de
diezmado de datos, la que se define como:

rp=22

NM’ (16)
Donde ND corresponde al niimero total de datos
originales y NM corresponde al niimero de datos
usados para la reconstruccion. La Tabla 1 muestra
los resultados obtenidos, para 8 bandas espectrales,
usando la arquitectura 2 del modelo multiespectral
propuesto, en comparaciéon con las razones de
muestreo usadas en trabajos previos que usan
interpolacion espacial [28], y MC usando el algoritmo
“Orthogonal Matching Pursuit” (OMP) [31].

Tabla 1. Razén de diezmado y error promedio
en la reconstruccién en tres modelos de
reconstruccién de mapas de cartografia
de interferencia - 8 bandas espectrales.

ND | NM |RD| Error

524288 [32.768 | 16 |24 dBm
5.000| 400|12,5|2 dBm*

Modelo MC-Multiespectral
Modelo con MC - OMP
Modelo con interpolacién
espacial

* Para 50 sensores (50 datos por banda).

+ Para 50% de muestras por banda espectral.

80.000 | 20.000 | 4 7 dBm*

Se puede observar que con el modelo propuesto se
mejora la razén de diezmado, lo que significa que se
necesitan menos datos para transmitir o almacenar
la informacién. Una razén de diezmado de 16,
equivale a 6,25% del nimero de muestras totales.
Sin embargo, el error de reconstruccién es mayor,
debido a que los datos de todas las bandas se mapean
en un solo plano, y el proceso de reconstruccién
abarca datos tanto espaciales como espectrales,
mientras que en los otros trabajos solo se procesa
una banda a la vez y la reconstruccién es solamente
en el dominio espacial.

CONCLUSIONES

Las técnicas de MC y de CST usadas en el tratamiento
de imdgenes multiespectrales son viables en el
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sensado espectral en RC, con el objetivo de disminuir
la cantidad de muestras de potencia muestreadas
para poder identificar las porciones espectrales
que no estdn siendo utilizadas o que generan poca
interferencia. Se propone un modelo de sensado
multiespectral para radio cognitiva (CSCR) donde
un gestor espectral (SB) recibe de forma cooperativa
muestras compresivas de potencia a diferentes
bandas espectrales de diferentes SDR y usando
muestreo comprimido (MC) caracteriza la ocupacion
espectral en un drea de cobertura determinada. El
sistema entrega un cubo de datos de MxNxL donde
L es el nimero de bandas espectrales disponibles
y de cada una se tiene un arreglo espacial de MxN
con informacién de intensidad de potencia en el
area geografica. Esta informacién le permitird al
SB decidir qué frecuencia asignar a un SDR que
le solicite servicio, ubicado en un punto geografico
conocido, sin que cause interferencia con otros
usuarios. E1 MC se realiza usando patrones binarios
de transmitancia variable que definen qué muestras
capturar y qué muestras descartar. Se presentaron
tres posibles arquitecturas para implementar CSCR.
Los resultados de las simulaciones muestran que
es posible reconstruir la informacién con un alto
grado de precisién, usando patrones binarios de
transmitancia entre 0,4 y 0,6, lo que significa
un ahorro entre 40% y 60% de las muestras
adquiridas por cada banda, y el posterior mapeo
de la informacién en el PSPA, lo que permite la
reconstruccion de la informacion espectral y espacial
con solo el 6,25% de la cantidad original de datos.
Esto permitird optimizar los tiempos de operacién
del SB en el sensado espectral.
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