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Resumen

Los datos y prondésticos de las grandes empresagonfirman el dominio de
las redes inalambricas en los sistemas de telecomunicaciones actualeg futuros.
Ademas, la necesidad de ura sociedad modernacada vez mas conectada exige
un mayor rendimiento de los sistemas de comunicaciones y una mejor
experiencia de usuario. Por ello, los ojos estan puestos en la quinta generacion de
tecnologia movil (5G) que promete tres servicios fundamentales: eMBB (enhanced
Mobile Broadband mMTC (massive Machindype Communicationsy URLLC
(Ultra Reliable Low Latency Communicatigns

Este TFG secentra en Massive MU MIMO , una de las herramientas
determinantes para satisfacer el requisito eMBB de las redes 5G. Concretamente
se abordara el estudio de la estimacion de canal en istemas MassiveMIMO , tan
necesaria para lograr el correcto calculo, mediante distintos algoritmos, de la
matriz de precodificacion que permite servir a distintos usuarios en el mismo
recurso tiempo-frecuencia gracias a h técnica SDMA (Space Division Multiple
Accesk

Se simularaen MATLAB canales deun sistema 5G con MassiveMIMO y
mediante la insercion de pilotos se estimaran los coeficientes de canal
desconocidoscon un interpolador lineal.

Finalmente, debido al buen funcionamiento de las redes neuronales en la
deteccidn de caracteristicasrelevantes de los datosy a su aporte de solucionesa
problemas tanto de clasificacion como de regresion se propondra deep learning
como técnica avanzada de estimacion de canal.

Se mostrara una comparativa entre los resultados obtenidos con un
interpolador lineal de orden uno desarrollado en MATLAB y los obtenidos
mediante modelos de deep learninglesarrollados con la libreria Kerasen Python,
uno de los lenguajes de programacion mas populares endata science
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Capitulo 1

Introduccidén

1.1. Motivacién
1.1.1. Tendencia hacia las comunicaciones inalambricas

Queda lejos el tiempo en el que las conexiones entre teléfonos,
computadoras y de Internet eran mayoritariamente cableadas y restringidas a
determinadas instituciones como bibliotecas, universidades o empresas. La
aparicion de las redes inalambricas, tanto las redesmoviles de banda ancha
(basadas en los estandares GSM, UMTS, LTE proximamente 5G) como las redes
de area local Wi-Fi, basado en el estandar IEEE 802.11) o las redes satelitales han
fomentado el uso masivo de Internet en cualquier parte, en cualquier momento
y por cualquiera.

Segun los pronosticos de CISCQ el trafico de las redes inalambricas(Wi-
Fiy redes celularesmoviles) representara el 71% del tafico total de Internet en
2022; a nivel mundial el trafico de datos moviles aumentara siete veces entre 2017
y 2022, pasando de representar el 9% al 20% del trado IP total y alcanzara los
775 exabytes por mes Este enorme crecimiento de la demanda de ancho de
banda se debe prircipalmente a la irrupcion del vi deo de alta calidad en Internet;
se estima que el streamingde contenido multimedia representara el 82% del
trafico total de I nternet en 2022[1].

También hay que tener en cuenta elenorme aumento del numero de
dispositivos que haran uso de la red, tanto los dedicados a lascomunicaciones
personales Ematrphones, U O E U U tal3ebs eriite otros), como a la comunicacion
entre dispositivos, también conocido como Internet ofThings(loT). En este dltimo
grupo se encuentran los sensores inteligentes y, en general,las aplicaciones
machineto-machine (M2M) dedicadas a la vigilancia por video o a la
monitorizacién de la atencién médica, por ejemplo.



1.1.2. Métodos para aumentar la capacidad de trafico

El crecimiento exponencial enla demanda de datosobliga a los ingenieros
a buscar soluciones que satisfagan las necesidades de la sociedad modernda
capacidad de trafico por unidad de area (C,..) es un pardmetro importante en

area

las redes celulares;se trata de unindicador de la capacidad de estas para soportar
un determinado volumen de transferencia de informacién. Se define mediante la
siguiente formula:

C...(bit/s/ km = B Hy (I celda ki) @E bit/s Wz ce)  (1.1)

donde B es el ancho de banda empleado,D es la densidad celular mediay EE
es la eficiencia espectralde la celda[2]. Un aumento de cualquiera de estas tres
variables supone un incremento de la capacidad de trafico global del sistema.

Para aumentar D, 5G ha estado desarrollando la tecnologia desmall cells
dedicada a escenariosindoor comunes y a los denominados escenarios hotspot
caracterizados por la aglomeracion de usuarios en un determinado area (centros
comerciales, estadios de futbol, entre otros) Estos tipos de escenarios presentan
grandes diferencias respecto a los macro escenariogjue eran considerados de
interés primordial por las anteriores tecnologias de redes moviles. La primerade
ellas es el menor radio celular (150 metros, por ejemplo), asi como la baja
movili dad de usuario soportada (0-30 km/h), en comparacién con el gran radio
celular de los macro escenarios, pudiendo superar incluso los 30km, y la alta
movilidad que podian alcanzar los usuarios en dicho entorno (350km/he incluso
mas). En segundo lugar, la potencia de transmision desde lassmall cellees varios
ordenes de magnitud menor a las de la estacién basede un macro escenario. Por
ultimo, las caracteristicas de propagacion de un escenario indoor/hotspotson
diferentes a las de un macro escenario. Todas estas diferencias suponen un
impacto en los pardmetros de disefio[3].

En el casode querer incrementar el ancho de banda disponible B, es
necesario suplir las desventajasque supone trabajar con altas frecuencias, como
puede ser la enorme degradacion de la sefiaue se convierte en un factor critico
en la banda de mmWave(24 GHz - 52.6 GHz), mediante el disefio de arrays de
antenas y la técnica de conformado de haz beamforming

Por otra parte, mejorar la eficiencia espectral (EE) permite incrementar la
capacidad de trafico sin la necesidad de crear nuevas infraestructuras o de
comprometer la economia del sistema al afrontar el enorme gasto en licencias



para el uso del espectro en altas frecuenciasJustamente es lo que consigue
MassiveMulti -User Multiple-Input Multiple -Output (MassiveMU MIMO ), una de
las técnicas mas prometedoras de la quinta generacion de tecnologia movil (5G).

1.2. Estructura de la memoria

Una vez comprendida la situacién de la sociedad moderna en el ambito de
las telecomunicaciones, asi como la importancia de las comunicaciones
inalambricas, se pasa a describir el contenido de cada una de las seccionede la
presente memoria.

En el capitulo 2 seenumeran los requisitos impuestos por el estandar IMT -
2020 para la red 5G del mismo modo, se describen los servicios proporcionados
y su capa fisica. Por otra parte,en el capitulo 3 se estudia en profundidad Massive
MU MIMO como técnicade acceso multiple por division en el espacio (SDMA,
por sus siglas en inglég para el aumento de la eficiencia espectral A su vez, se
detalla el procesamiento de sefial necesario, mediante las matrices de
precodificacion, paradicho fin.

En el capitulo 4 se descriken distintos mo delos de canal para sistemas
Massive MIMO , desde los modelos mas sencillos hasta modelos con mayor
complejidad analitica y computacional pero que a su vez reflejan con una mayor
fidelidad las caracteristicas realesde este tipo de sistemas.

En el capitulo 5se explicard de forma tedrica dos métodos para la
estimacion de canal; el primero es una estimacion clasica mediante un
interpolador lineal, mientras que el segundo consiste en resolver un problema de
regresion mediante deep learning

En el capitulo 6 se exporen los resultados obtenidos de forma practica en
la simulacion y estimacion de canalesMassive MIMO mediante interpolacion
lineal y mediante deep learning

Finalmente, en el capitulo 7seredacta una conclusion sobre losresultados
obtenidos y sobre laslineas futuras de investigacion.



Capitulo 2

Fundamentos tedricos de 5G

2.1. Vision global de 5G

5G es la quinta generacion de tecnologia movil, desarrollada como la
evolucion (Tabla ) de suspredecesoras: GSMGPRS UMTS y LTE.

Tabla 1. Evolucién de las redes moviles.1?

1G 2G 3G 4G 5G

Fecha aproximada de desplie( 1980s 1990s 2000s  2010s 2020s
Velocidad tedrica de bajada | 2kbps 384kbps 56Mbps 1Gbps 10Gbps

Latencia N/A 629 ms 212ms 6098 ms <1ms

5G aurge con el objetivo de suplir las necesidades de la sociedad moderna
en el ambito de las telecomunicaciones.Se puede definir como un conjunto de
tecnologias y técnicas desde la capa fisica hasta el ndcleo de redque forman un
sistemay que permite cubrir los tres grandes servicios en demanda [4]:

A enhanced Mobile Broadband (eMBB): banda ancha mévil mejorada.

A massive Machine-Type Communications (MMTC): comunicacién masiva
entre dispositivos .

A Ultra Reliable Low Latency Communications (URLLC): comunicaciones
ultra fiables y de baja latencia.

Las aplicaciones son diversas (por mencionar unas pocas, video en
streaming sistemas autonomos de transporte,smart citieso realidad aumentada)
y van a requerir de uno o cualquier combinacién de los tres servicios
mencionados anteriormente, como ejemplifica la Figura 1.

1 Fuente [30], pp. 6.
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Figura 1. Aplicaciones soportadas por 5G.2

2.2. Requisitos del estandar IMT-2020

La ITU define en el estandar IMT-202C una serie de requisitos que debe
cumplir 5G, entre los que se incluye una tasa de bit de pico de 2@bit/s, una tasa
de bit experimentada por el usuario de 100 Mbit/s, una movilidad maxima
permitida de 500km/hpara un correcto funcionamiento, una latencia de 1 ms una
El OUPEEEwEI| wEdsokitt/&EDuni dapatidggdeitrafico por unidad
de area de 10(Mbit/s)/m?y una eficiencia espectral y energética tres y cien veces
superior, respectivamente,alas deLTE-A.

2.3. Tecnologias clave

A New spectrum: con el fin de maximizar el nimero de recursos en
frecuencia, 5G utilizara bandas por encima de los 6 GHz. Se empleara
anchos de banda de hasta 100MHz para las frecuencias comprendidas
entre los 450 MHz y 6 GHz y de hasta 400MHz para las comprendidas
entre los 24GHz y 52.6 GHz (mmWav#@ [5].

A Beamforming: debido a la operacion de los nuevos sistemas en altas
frecuencias, es posible implementar paneles con un mayor niumero de
antenas de menor tamafio. En dichas zonas del espectro, la pérdida por
propagaciéon de la sefal se convierte en un factor limitante a terer en

2 Fuente: https://iotfutura.com/
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cuenta. Por ejemplo, la atenuacién debido a la absorcion por gases
atmosféricos en torno a los 60GHz es de 10dB/km mientras que en la
banda de 700MHz es del orden de 0.01dB/km[6]. Sin embargo, se puede
compensar laspérdidas con el disefio inteligente de arraysde antenas y el
uso de técnicas de procesado espacial de la sefial, en las que se incluye el
conformado de haz [7]. Por otra parte, en las bandas por debajo de los 6
GHz, donde las pérdidas por propagacion de la sefial no es un factor
critico, los sistemas conmudltiples antenas pueden emplear el conformado
de haz para servir a distintos usuarios en el mismo recurso tiempo-
frecuencia mediante técnicas de multiplexacion espacial Massive MU
MIMO ). Tanto la propagacion a través del canal, comoel hardware de los
transceptores o los algoritmos de procesado de sefiglson diferentes en
funcion de la banda de frecuencia en la que se trabaje fimWaveo por
debajo de los 6GHz) [8].

Slicing and flexibility : en 5G aparece el concepto de numerologia,
permitiendo variar el espaciado entre subportadoras (SCS por sus siglas
en inglés), la duracion del prefijo ciclico (CP, por sus siglas en inglég y de
los simbolos OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexingy el
namero de slots por subtrama. Esta flexibilidad resulta interesante para
lidiar con distintos escenarios. Rr ejemplo, en las bandas demmWauve, es
posible manejar espaciados entre subportadoras grandes, reduciendo asi
la latencia al trabajar con simbolos de corta duracion. Por otra parte, en
bandas por debajo de los 3 GHz, donde no abundan los recursos en
frecuencia, es necesario emplear numerologias asociadas con un
espaciado entre subportadoras pequefio. Al igual que en escenarioscon
canales selectivos en frecuenciael espaciado entre subportadoras y la
longitud del CP se debe adaptar al ancho de banda de coherencialel
canal. # 1 wl UUT wOOE OwE x E U Neiwonk SlishgeEudaE | ux BOGOAWES UuR]
en el mantenimiento de diferentes redes logicas con distinta funcionalid ad
e independientes en una infraestructura fisica comun; o dicho de otro
modo, se puede dividir la red en subredes que manejan aplicaciones de
diferente naturaleza.

Dual Connectivity : permite a un usuario conectarse simultaneamente a
dos estaciones base, una es |Master eNB(MeNB) y otra esla Secondary



eNB SeNB), que operan en distintas frecuencias y estan interconectadas
permitiendo mej orar la capacidad de trafico de este[9].

A Mobile Edge Computing: proporciona servicios de tecnologias de la
informacion y capacidad de cloudcomputing en el borde de la red moévil,
dentro de la red de acceso radio (RAN, por sus siglas en inglég y muy
cerca delos usuarios. El objetivo es reducir la latencia, descargaral ndcleo
de red y ofrecer una mejor experiencia al usuario [10].

2.4. Capafisica

2.4.1. Forma de onda

5G, como se especifica en eBGPP Release 15oporta CP-OFDM (QPSK,
16QAM, 64QAM y 256QAM) tanto en el downlink (DL) como en eluplink (UL) y
DFT-s-OFDM o w-BPSK, 16QAM, 64QAM y 256QAM) en el UL.

OFDM es un sistemamultiportadora muy popular entre las tecnologias de
banda ancha actuales como las especializadas erbroadcasting(DAV, DVB),
sistemas cableados (ADSL, PLC), redes inalambricas de area local\i-Fi) o redes
moviles (LTE, LTE-A y 5G). Su popularidad se debe a su capacidad para
solventar problemas derivados de los canales con memoria que provocan
selectividad en frecuencia, asi como a la sencillezn su implementacion.

Su funcionamiento consiste en modular en QAM o PSK un conjunto de
subportadoras ortogonales entre si con un espaciado 6ptimo (Df ), entre las
consecutivas, igual al inverso del periodo util del simbolo OFDM ( T,), tal y como

muestra la Figura 2 De manera que el ancho de banda ocupadopor cada una de
las subportadoras es menor que el ancho de banda de coherencia del canal,
intervalo donde tedricamente el espectro del canal es plano.

Potencia

—

Separacion /»< Una subportadora OFDM (sombreada)
4 Af K K
\

. 2/ 2\
fs f> f3 fs fs
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Figura 2. Espectro de una sefial OFDM.
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La sefial OFDM banda base se puede expresar en el dominio del tiempo
como:

N/2-1 _ )
X(=a x, e&me° 2.1)

n= -N/2

donde X, contiene la informacion de los simbolos, Df es el espaci@o entre

subportadoras adyacentes y N es el nUmero de subportadoras.

En la practica setrabaja en tiempo discreto y se usa la Inverse Discrete
Fourier Transform(IDFT) en transmision para los procesos de modulaciony la
DiscreteFourier Transform(DFT) en recepcién para recuperar la informacion.

Hasta ahora se ha logrado que los simbolos sean transmitidos
simultaneamente con un periodo (T,) mucho mayor que la dispersion temporal

maxima del canal (¢,,_,) o dicho de otra forma, se ha conseguido multiplexar en

max

frecuencia una serie de simbolos mediante subportadoras ortogonales entre si y
ocupando un ancho de banda individual m enor al de coherencia del canal; se ha
pasado de un cand selectivo en frecuencia a porciones planas del canal. Sin
embargo, sigue existiendo interferencia entre simbolos (ISI, por sus siglas en
inglés), aunque ya en menor medida, entre los simbolos consecutivos. Rra ello,
la técnica OFDM afiade un tiempo de guarda (T, ), que absorbe la ISl al comienzo

de cada tiempo util de simbolo (T,). A la sefial transmitida durante el tiempo de
guarda se le conoce como CP y coincide con la sefal transmitida en la parte final

del tiempo util. De este modo, el periodo del simbolo OFDM consta, como
muestra la Figura 3 de dos partes T, =T, -, [11].

T T T T,

g u g u

Figura 3. Estructura temporal de dos simbolos OFDM.

Al afiadir el CP al tiempo util del simbolo, y suponiendo un canal lineal e
invariante en el tiempo (LTI, por sus siglas en inglés), al menos en eltiempo de
coherencia para canales méviles, la sefial recibida en el receptor pasa de sema
convolucién lineal a una convolucion circular entre la sefal transmitida y la
respuesta al impulso del canal:

yin=Hd Akh #In [An & h[ xQ | (2.2)



donde Y[ es la sefal recibida en el receptor,q N es la sefial OPM transmitida
y h[n es la respuesta al impulso del canal.

2.4.2. Numerologia y estructura de la trama

En la especificacion técnica ETSI 138 211 para canales fisicos y
modulaciones de 5G [12], se define la unidad béasica temporal
T =1/( B, MN)), donde Df _, =480 10Hz y N, =4096, empleada para

caracterizar temporalmente la estructura de la trama.

5G soporta varias numerologias ( /7), cada una esta asociada a un SCSy a
un tipo de CP, comoindica la Tabla 2

Tabla 2. Numerologia del Release-155G NR 4

m Df =27 180KHz) CP type
0|15 Normal
130 Normal
2|60 Normal, Extended
31120 Normal
4 | 240 Normal

Las transmisiones del UL y del DL estan organizadas en tramas de
duracion T, =( B, N, /100) TO 16ms cadatrama contiene diez subtramas de

duracion T, =( B, N,/1000) TO 1ms. El nimero de simbolos OFDM por

subtrama es N Zubiramen — |y slot \y subframe donde N2 depende del tipo de CP

symb sym symb

y NZubrame” — 5 7tal y como indica la Tabla3.

slot

4 Fuente [12], pp. 9.



Tabla 3. Tiempo util del simbolo OFDM, tiempo del CP, numero de simbolos OFDM
por slot, nimero de slots por trama, nimero de slots por subtrama y duracion del slot
para Normal y Extended CPB

m T,(m) CPtype T (m) NG NJam™” N T,..(m)

slot slot

0 | 66.66 Normal 4.69 14 10 1 1000
1/33.33 Normal 234 14 20 2 500
2/16.66  Normal  1.17 14 40 4 250
Extended 4.16 12
3/8.33 Normal  0.59 14 80 8 125
4417 Normal  0.29 14 160 16 62.5
2.4.3. Recursos fisicos
A Resource ElemeniRE): una subportadora asignada en un simbolo OFDM.
A Resource Block(RB): un conjunto de doce REs consecutivos en el dominio
de la frecuencia.
A Resource Grid (RG): Para cada numerologia y portadora se define un RG

de NiZ*”CNSE subportadoras y N;*™” simbolos OFDM.

En 5G se define un nimero de RBsmaximo ( N32”) y minimo ( N2
con sus correspadientes anchos de banda maximo (BW,,,) y minimo (BW,,,),

respectivamente, en funcién de la numerologia, tal y como se expone en laTabla
4.

Tabla 4. NUmero minimo y maximo de RBs y ancho de banda minimo y
maximo en funcién de la numerologia.

M DE(KHz)  Ngg™” BW,(MH)  Ng*”  BW,,(MH2

0 |15 20 3.6 275 49.5

1 |30 20 7.2 275 99

2 |60 20 14.4 275 198

3 | 120 20 28.8 275 396

4 | 240 20 57.6 138 397.44

5 Fuente [12], pp. 10-11.
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Capitulo 3

Massive MU MIMO

3.1. Introduccién

Massive MIMO es una tecnologia clave para las nuevas generaciones de
comunicaciones inalambricas (5G, entre ellas) que consiste en equipar a la
estacion base (BS por sus siglas en inglég con un gran nimero de antenas
permitiendo la comunicacion de diferente informacion, entre un mismo usuario
(Massive SingldJser MIMO ) o entre distintos usuarios (Massive MJ MIMO ) y
usando el mismo recurso tiempo-frecuencia (RE) mediante la multiplexacion en
el espacio(SDMA).

Ademas de mejorar la eficiencia espectral, el manejo de mdltiples antenas
dota al sistema de diversidad espacial o que se traduce en un aumento de la
eficiencia energética, permitiendo a una estacion movil (MS, por sus siglas en
inglés) transmitir con una menor potencia para comunicarse con la BS, por
ejemplo.

Sin embargo, esta memoria esta orientadaal empleo de la tecnologia para
obtener ganancias en la eficiencia espectral y, en concreto, sistemasMassiveMU
MIMO , determinantes para lograr el servicio eMBB en las redes5G. En este tipo
de sistemas se supone un numero de antenas en la BS mucho mayor al nUmero
de usuarios en una celda(o al menos mucho mayor al nimero de usuarios que
van a ser atendidos en el mismo recurso tiempo-frecuencia), lo que permite
trabajar con un mayor grado de libertad para crear haces muy directivos
suprimiendo asi la interferencia entre usuarios de la misma celda. Asi mismo, se
supone el uso de la técnicaTime-Division Duplexing (TDD) que permite manejar
el mismo Channel State InformatioCSI) en el UL y DL (al menos, durante el
tiempo de coherencia en escenarios moéviles) fundamental para la estimaciéon del
canal.
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3.2. Massive MU MIMO clave para eMMB en 5G

En este apartado se compararéd dos métodos para mejorar la eficiencia
espectral del sistema: el primero consiste en aumentar la potencia de transmision
en un sistema Simplelnput SimpleOutput (SISO, mientras que el segundo
consiste en introducir un array de antenas en la BS para servir a mditiples
usuarios separados espacialmente (sistema MU MIMO). Mediante la
comparativa se tomara concienciadel enorme potencial de MassiveMU MIMO
como herramienta de mejora de la eficiencia espectral

Se comenzara definiendo la eficiercia espectral y la capacidad decanal
para comprender la relacion que mantienen.

3.2.1. Eficiencia espectral y capacidad del canal

Suponiendo un ancho de banda del canal de B Hz y una representacion
paso bajoy discreta de la sefial es posible una tasa de transmision de hastaB
muestras complejas y equidistantes por segundo. La eficiencia espectral indica la
media del numero de bits transmitidos en cada una de las muestras complejas;
por tanto, la unidad de medida son los bits por segundo por Hertzio o
bits/ s/ Hz.

Un parametro fundamental en cualquier sistema de comunicacion es la
capacidad de canal que determina la maxima eficiencia espectral alcanzable bajo
ciertas condiciones, garantizando la fiabilidad (baja tasa de error) del sistema
[13].

3.2.2. Capacidad de canal de un sistema SISO

S seconsidera un canal sin memoria con una sefial de entradaxi C y una
sefial de salida yI C obtenida de:

y=hx 1 ¥ (3.1

donde n+v~ N.(0,s* +/7) es la suma del ruido gaussiano blancode potencia

s? con la sefial interferente de potencian’y hi C es la respuesta al impulso del
canal considerandose conocida en el receptor® Entonces, la capacidad decanal,
si h es determinista, viene dada por:

6 Las comunicaciones inaldmbricas presentan por naturaleza canales con memoria, debido a la
presencia de obstaculos entre los extremos que provocan numerosas reflexiones de la sefial
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o PN Bit/s (3.2

a
C=Iogzge s+ B OHz

donde p, es la potencia media de la sefal de entradaX.

S h es una realizacion de la variable aleatoria H, independiente de la
sefial de entrada y del ruido mas interferencia:

F & plf Biys
C= Blog, leb 1 ¥ .
&fogzge e ﬁ 3.3

2
La expresion F;"hlﬁ es conocida como lasignatto-interferenceplus-noise
S+

ratio (SINR) y es la que determina la eficiencia espectral maxima de los sistemas
SISO.

3.2.3. Aumento de la potencia de transmisiéon como método
de mejora de la eficiencia espectral en sistemas SISO’

Se considera ahora un escenari@n el DL, simple pero valido para mostrar
las propiedades de un sistema SISO, consistente en dos celdasélda Oy celda )
con una estacion movil activa en cada unade ellas.

La ganancia media de canal desde la BS de laelda Chasta la MS a la que
da servicio es representada por 52, mientras que la ganancia mediade canal de
la sefnal interferente desde la BS de lacelda lhasta la MS de la celda Oes
representada por 6. De forma similar, &, representa la ganancia media de
canal de la sefial deseada desde la BS de leelda lhasta la MS de su misma celda,
mientras que b; representa la ganancia media decanal de la sefial interferente
desde la BS de lacelda Ghasta la MS de lacelda 1Por simplicidad, se asume que
las ganancias de canal de las sefales deseadas son iguales en ambas celdas
(b= b), al igual que las interferentes ( b} = ). Definimos el ratio

transmitida llegando copias, en distintos instantes temporales, al receptor. Sin embargo, con
OFDM (visto en la seccion 2.1) los simbolos son de mucha mayor duracion que la dispersion
temporal del canal, convirtiendo el canal inaldmbrico con memoria en un canal sin memoria. Por
otra parte, las sefiales interferentes pueden ser ansideradas como una fuente de ruido aditivo al
gaussiano blanco cuando su potencia es mucho menor que la de la sefial deseada, condicion
propia de los sistemas reales bien disefiados.
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b b
by b
mientras que si b =1 significa que la potencia de la sefial interferente es igual a la

b= donde 0¢ » ¢l. Si b =0 significa que no hay sefial interferente,

deseadg ya que ambas BS transmiten con la misma potencia

La sefial recibida y,i C en la MS de lacelda Ces:

Yo=hox #x # (3.4
donde hx, representa la sefial deseadarecibida, h’x representa la sefial
interferente recibida, x, y X, representan el simbolo deseado e interferente
respectivamente con potencia media p, y n, ~ N.(0,s?) representa el ruido
aditivo gaussiano blanco.La respuesta del canalh®,i=0,1, depende del tipo de
propagacion.

En el casoLine of Sight(LOS), la respuesta del canal se modela como:

h°=y6°i 9,1 (3.5
donde b° puede ser interpretado como el desvanecimiento a gran escala causado

por las pérdidas de propagacion. Para el casoNon Line of Sight(NLOS) la
respuesta del canal se modela como:

h°=N.(0,6°),i =0,1 (3.6

donde b° vuelve a reproducir el efecto del desvanecimiento a gran escala,

mientras que el desvanecimiento a pequefia escala da representado por la
distribucion gaussiana de la respuesta del canal.Ello es debido al Teorema Central
del Limite en el que se demuestra que la suma de mdultiples variables aleatorias
complejas (multiples reflexiones) provoca una distribucion gaussiana de la
componente real y compleja del canal y una amplitud distribuida como Rayleigh
[14].

Para el caso LG5 y siguiendo la ecuacién 3.2a maxima eficiencia espectral
alcanzable (capacidad decanal) en el DL de la celda Gse calcula como:

a 0 o} 5 ~

P M 4 J S
Cuomion P Gy 8 G
e s +pt‘h‘ ° ¢ Py =
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a 0 be 0 3 8
®x t .0 0 ®x
b 1 Bit /s
=log, & + > -~ Qkbg,al — — O (3.7

b 2) 1

S b 0 Pe) +5 oHz
e R bo =) o 2 SNR )
c pt @ - G -

b, . ~ . . : .
donde SNR :% es la relacion sefial a ruido Ggnal-to-noise ratig entre la BS de

. 0
la celda Oy la MS a la queda servicioy b = % es el ratio de la ganancia decanal
0

interferente y deseado (definido anteriormente).

Se aprecia en laecuacion3.7 que la eficiencia espectal maxima en una
0
ptb
P+ S
aumentar la capacidad es, por tanto, aumentar la potencia de transmision, ya que
la pérdida por propagacion de la sefial interferente suele ser, si el sistemaesta

propagacion LOS queda determinada por la SINR= Un método para

bien disefiado, mucho mayor que la de la sefial deseada ¢ < #). Sin embargo,

al ser aumentada infinitamente, la capacidad converge hacia:

+5 0PGaE =5—  p- o (3.9

Es decir, por mucho que se aumente la potencia de transmision de la sefal
deseada, del mismo modo aumenta la potencia de transmisién de la sefal
interferente, como es comudn en los sistemas reales de comunicaciones que
garantizan una calidad de servicio apropiada, hasta converger hacia un valor
dependiente de la inversa del ratio de la ganancia decanal interferente y deseado.
Por ejemplo, para b =-15 dB, lo que significa que el canal interferente provoca
un desvanecimiento a gran escala 32 veces mayor de la sefial interferente respecto
al canal de la sefal deseada, laeficiencia espectral maxima converge a5.03
bit/ s/ Hz.

Se concluye,por tanto, que aumentar la potencia de transmision permite
aumentar la eficiencia espectral hasta un determinado valor, definido por el
cociente entre laganancia de canal dela sefal interferente y la ganancia de canal
de la sefial deseada (). A partir de dicho valor, la eficiencia espectral permanece
constante independientemente del crecimiento de la potencia, como se muestra
en laFigura4.
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Eficiencia espectral maxima [bit/s/Hz]
(4]
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SNR [dB]
Figura 4. Eficiencia espectral en funcién de la SNR,

para una propagacion LOSy b = 15dBs

El escenario estudiado en este ultimo apartado ha sido en el DL, los
resultados son igualmente aplicables para el UL (teniendo en cuenta que la
potencia de transmision en el DL suele ser mayor a la del UL), ya que un sistema
SISO implica el uso de una Unica antena tanto en la BS como en la MS.

El calculo de la capacidad de canal para una propagacion NLO S sigue un
procedimiento simi lar al estudiado para el caso LOS. Sin embargo, la ecuacion a
la que se llega es mas compleja y menos intuitiva, por ello seha elegido la
propagacion LOS como ejemplo parailustrar las limitaciones de mejora en la
eficiencia espectral mediante el aumento de la potencia de transmision.

3.2.4. Massive MU MIMO como meétodo de mejora de la
eficiencia espectral

Una forma de obtener ganancia en la eficiencia espectral esnediante el
modelo de canal MIMO con un Unico usuario (SU MIMO ). Endicho sistema, la
capacidad de canal maxima alcanzable es aproximadamente min(M,,M, ) veces

la capacidad de un sistema SISO écuaciorB8.2), donde M, y M, es el niUmero de
antenas en transmision y en recepcidn respectivamente.

Sin embargo, para obtener dicha gananciade capacidad en un sistemaSU
MIMO es necesario el empleo de multiples antenas tanto en la BS como en la MS,

8 Gréfica obtenida tras modificaciones del cédigo de MATLAB disponible en:
https://github.com/emilbjornson/massivemimobook/blob/master/Code/sectionl_figure9.m
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ademas deuna condicién favorable en la propagacion de la sefial que produzca
canales ortogonales e independientes entre si en el espacidstas condiciones son
dificiles de alcanzar en los sistemas actuales. Loslispositivos moéviles no pueden
contener muchas antenas debido a su pequefio tamfio y a otros aspectos como
el ahorro de energia; por otra parte, la separacion entresus antenas no puede ser
muy grande lo que conduce a situaciones en la que los distintos canales presentan
correlacion y son dificilmente separables espacialmente, como puede ser en un
escenariocon linea de visién directa (LOS).

Por estos motivos, las nuevas generaciones de sistemas de comunicaciones
apuestan por MIMO con multiples usuarios (MU MIMO). Aun con el uso de una
Unica antena en las estaciones méviles (pueden éner mas), es posible agrupar
distintos usuarios con el fin de formar un array de antenas virtual y obtener asi
enormes ganancias en la eficiencia espectralAdemas, este método presenta la
ventaja de que la BS puede seleccionar usuarios facilmente separdbs en el
espacio, con canales ortogonales, y asi no depender de condiciones de
propagacion optimas para alcanzar su maximo potencial (como es el caso de los
sistemasSU MIMO ).

Se considera ahora un escenario de un sistema MU MIMOen el UL, con
una celda y una BS contenida en ella. La BS esta constituida por urarray de M
antenas y da servicios a K usuarios en la celda. El coeficiente de canal desde etk
usuario hasta la m-antena esta representado porh, ., que es igual a un valor

complejo que reproduce el desvanecimiento a pequefia escala y un factor de
atenuacion como consecuen@ del desvanecimiento a gran escala:

hk,m = gk, m\[ bk m (39)

donde g, ., Y b, . representan el coeficiente dedesvanecimiento a pequefia y

gran escala repectivamente. El coeficiente dedesvanecimiento a pequefia escala
se considera una variablei.i.d (independiente e idénticamente distribuido) entre
distintas antenas y usuarios, mientras que d coeficiente de desvanecimiento a
gran escalaes el mismo entre un usuaio y las distintas antenas de BSpero
independiente entre distintos usuarios.
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La matriz del canal H queda, por tanto, definida como:

gehm vy g
H=i © 1 580" (3.10
¢'me 7 hM,K 9
donde
49, Oix gebm
G=x": b= (3.1
¢Im1 T Qv k 88 bK,K
La sefal recibida en el UL es, por tanto:
y =k A (3.12

donde yi CM** es la sefial que llega a la BSxI C** es el vector de simbolos de
los distintos usuarios con potencia media de transmision p,, ni C“** es elvector
ruido aditivo gaussiano blanco con matriz de covarianza igual a la matriz

identidad y H [C"* es la matriz de canal definida en la ecuacién 3.10

Teniendo en cuenta las asunciones del escenario tratado, se llega a la
siguiente formula de capacidad de canal de un sistema MU MIMO [15]:

K |
C=3 log, (1 + MOB)8 (3.13
k=1

donde M es el nimero de antenas de la BS,K es el nimero de usuarios
multiplexados espacialmente, p, es la potencia de transmision en el ULy b, es

el coeficiente de desvanecimiento de gran escala definido ena ecuaciér8.11

De la ecuacion 3.18e puede deducir, en primer lugar, que la capacidad de
un sistema MU MIMO depende del nimero de antenas en la estacion base.Al
aumentar el numero de antenas es m& facil separar la informacion de los
distintos usuarios en recepcion, siendo procesadoscomo si de un canal SISO se
tratase. En segundo lugar, la capacidad total del sistema es el sumatorio de las
capacidades de losK usuarios, donde la capacidad del usuario k dependen de
su propia SNR (M . &). Este hecho difiere de los sistemas SU MIMO donde la

capacidad alcanzable, en condiciones de propagacion favorables, resulta de la
multiplicacion de un escalar ( min(M,, M, )) con la capacidad de su equivalente

SISO.

18



Como se ha comentado, un parametro importante en la capacidad de un
sistema MU MIMO es el nimero de antenas de la BS. Es mas, la capacidad
alcanzable mostrada enla ecuaciér3.13es cierta suponiendo que el niumero de
antenas de la BS) es mucho mayor que el nUmero de usuarios a los que sirve
(K). Cuanto mas grande sea dicha diferencia mas facil sera separar espacialmente
los distintos flujos de informacién de cada usuario en recepcién. Del mismo
modo, la BS estarAd mas capacitada para crear haces médirectivos en el DL,
logrando separar mejor a los usuarios en el espacio y reduci, de este modo, la
interferencia entre éstos. Por ello, los sistemas modernos trabajan corMassive
MU MIMO , que consiste en equipar a la BS de una gran cantidad de antenas
(hasta cientos).

Por ultimo, se debe destacar que frente al aumento en la potencia de
transmision ( p,) que presenta un valor de convergencia en la mejora de la

capacidad de canal, el potencial de Massive MU MIMO es ilimitado en este
aspecto. La capacidad de canal se vera aumentada cuantas mas antenas se usen
en la BS y cuantos mas usuarios sean servidos en el mismo recurso tiempo
frecuencia. El limite de esta tecnologia puede estar impuesto por factores fisicos
(tamafio de antena y BS)y/o econOmicos.

3.3. Procesamiento de sefal en sistemas MU MIMO

Hasta ahora se hailustrado al lector sobre la importancia de la tecnologia
MU Massive MIMO como método para conseguir mejorar la eficiencia espectral
y asi satisfacerel servicio eMBB enlas redes5G. En este apartado se explicara el
procesamiento de sefial necesario en este tipo de sistemas para servir a diferentes
usuarios en el mismo recurso tiempo-frecuencia.

La multiplexacién espacial consiste en generar un conjunto de L capasno
interferentes entre los distintos usuarios. EI nUmero maximo de capas no
interferentes entre si esL,_,, =min( M K, donde M es el nimero de antenas en

la BS yK es el numero de usuarios multiplexados espacialmente (en sistemas

Massive MU MIMO se supone que M > K). L, es alcanzable cuando los

X
canales estanincorrelados (propio de los sistemas Massive MU MIMO donde la
BS seleccionaK usuarios con buena separacion espacial) y cuando se paraleliza
(ortogonaliza) convenientemente el canal.

Se supone ahora un escenaridMassive MU MIMO en el DL con M antenas
en la BS y K usuarios, con una Unica antena cada uno, multiplexados
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espacialmente, como ejemplifica laFigura5. Se supone también, por simplicidad,
un canal invariante en el tiempo y plano en frecuencia, ademas de un perfecto
conocimiento del canal tanto en transmisibn como en recepcion

K UEs
: Assuming each UE has
single Rx Antenna

M Tx Antenna

g Laoew Ll g

Figura 5. EscenarioMassive MU MIMO .2

La sefial recibida (sin aplicar ningun tipo de procesamiento) en el receptor

es!
SO
y=Hx 4 Pt 8::£ .o 8%+E (3.19
@K - h@ = hyy me(; N

donde yi C** es un vector donde cada posicién representa la sefial recibida en
el k (k=1... k) usuario, xi C"** es un vector con los simbolos enviados por
cada m(m=1... N) antena de la BS ni C** representa el vector de wido
gaussiano blanco aditivo a cada k usuario y, finalmente, H [C*° " es la matriz
con los coeficientes de canaldonde el elemento h_ ., representa el coeficiente de

canal desde la antenamde la BS hasta elk usuario.

Como se observa enla ecuacion3.14 la sefal recibida por cada usuario
(vector y) es una combinacion detodas las sefales enviadas desde cada antena

m de la BS (una combinacion de sefial deseada con sefiales interferentespor

ejemplo la sefial recibida por el k =1 usuario es y1=(hﬂ><1 +hx  +. b }51).

A continuacién, por simplicidad en el célculo, se supone que M = F; es
decir, que el numero de antenas en la BS es igual al nimero de usuarios. Se sabe
gue esto no es cierto en sistemadvassive MU MIMO, donde M > K ayuda a

9 Fuente: https://www.sharetechnote.com/
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crear haces con una gran directividad, suprimiendo asi la interferencia entre
usuarios. Sin embargo, la suposicion de una matriz cuadrada ayudara a
comprender mejor el mecanismo para ortogonalizar canales. Dicho esto y
suponiendo, como hemos comentado antes, que la BS conoce perfectamente el
estado del caral, mediante un procesamiento de la sefial transmitida es posible
crear canales ortogonales entre los usuariospara que a cada uno le llegue su
informacion de interés. Este procesamiento se conoce como precodificacionSi la
matriz de precodificacion es W, la sefal recibida pasa a ser:

oot onogh o ko
y=HWx +n 2 6@ ‘o e 0 g (3.15
@K 9 hg hKM prge Wigm X MQ ?I«

Como se ha supuesto que tantoH como W son matrices cuadradas (de
dimension K 3 K = M), una eleccion inteligente de W seria la inversa
de H.

La senal recibida se convierteen:

ay, 6 140 0 x3ant
_ . 0 na_ 0. ¢
F 20%0 1 x2 &n,S

donde | es la matriz identidad . De este modo, h sefial correspondiente a cada
k usuario es su simbolo de interés (X,) con el ruido aditivo gaussiano.

Este método para ortogonalizar los canales se le conocecomo ZF (Zero
Forcing y consiste encalcular W como la inversa del canal (H™*). Sin embargo,
como se hamencionado anteriormente, en sistemasMassive MU MIMO la BS esta
equipada con un namero de antenas (M ) mucho mayor al nUmero de usuarios
(K) alos que sirve en el mismo recurso tiempo-frecuencia. En este caso, la matriz
de precodificacion de ZF pasa a ser la pseudoinversa de MoeRenrose
(Wee =(H W 'H).

Ademas de ZF existen otrastécnicas de precodificacion como puede ser,
entre otras, MMSE (Minimum Mean Squared Errgr cada una con sus pros y
contras [16]. Si cada usuario posee mas de una antena, es necesario, realizar otro
procesamiento de la sefialen recepcion lo mismo ocurre para el UL.

Para dar por concluida esta seccion, se debe enfatizar en la importancia
del conocimiento del canal tanto en transmisiébn como en recepcién para poder
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crear canales ortogonales permitiendo separar en el espacio a los usuarios. Este
conocimiento se logra mediante la estimacion insertando pilotos en
determinadas subportadoras y cada cierto tiempo. Una mala estimacion del
canal, provoca que enla ecuaciér3.16 HH' . obteniendo un vector de sefial de
salida (y) con interferencia entre simbolos.

Los posteriores capitulos trataran sobre el modelado de canal en sistemas
MIMO y su correspondiente estimacion.
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Capitulo 4

Modelo de canal

4.1. Introduccidén

La evaluacién de las prestaciones de un sistema de telecomunicacion en
funcién de sus pardmetros y bloques que lo constituyen puede llevarse a cabo de
forma experimental mediante prototipos del sistema o con simulaciones. Las
primeras fasesde desarrollo del sistema estan caracterizadas por la necesidad de
continuas pruebas y cambios, mientras que las etapas finales consisten en
pequefios ajustes de algunos parametros. Debido a factores econdémicos se suele
descartar el analisis mediante prototipos de los sistemas durante las primeras
etapas Por este motivo, resulta interesante el estudio de las prestaciones de un
sistema mediante simulaciones.

Previo al analisis mediante la simulacion del sistema de comunicaciones,
es necesario el modelado de canal. EIl modelo de canal empleado debe representar
con la mayor exactitud posible los efectos del canal real sobre las sefialeque lo
atraviesan. Ademas de la importancia de la fidelidad del modelo respecto a la
realidad, debe ser lo méas sencilloy con el menor coste computacionalposible. En
el caso de las comunicaciones inalambricas de banda ancha, el modelo de canal
debe simular los efectos del multitrayecto (desvanecimiento a pequefia escala),
las pérdidas por propagacion de la sefial (desvanecimiento a gran escala) y otos
como el desvanecimiento de la sefial debido a la pesencia de obstaculos ghadow
fading). En los sistemas MIMO es necesario, ademas, considerar las propiedades
geométricas del canal: angulo de llegada y salida, angulo de incidencia en los
obstaculos, geometria del array de antenas empleado (lineal, rectangular,
cilindrico , esférico), entre otras.

En este capitulo se estudiardn dos modelos de canal: eCorrelationBased
Stochastic ModdICBSM) y el GeometryBased Stochastic Modg&BSM). El primero
es un modelo empleado a nivel tedrico debido a su simplicidad analitica y
computacional, mientras que el segundo es un modelo complejo pero que a su
vez representa con una nmayor fidelidad las propiedades de los sistemas reales
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MIMO . Por ello, a nivel practico, para el estudio de las prestaciones,es preferible
recurrir a dicho modelo.

4.2. CBSM (Correlation-Based Stochastic Model)

Se considera un sistema MIMO conK usuarios, cada uno con una Unica
antena, que se comunican en el UL y de forma simultadnea con la BS, equipada
con M antenas. Si ademas se supone NL@, el modelo de canal puede ser
representado por la matriz H{C" "

gehl'l R (1 8”_
H=pi " Q@b’” (4.1)
?]M,l hM,K 9

donde b =diag{ & .b..,  Jtrepresenta el desvanecimiento a gran escalacon
b= 4.9 .. ges una constante que guarda relacion con la ganancia de la
antena y la frecuencia central de trabajg d, es la distancia entre el k

(k=12.. K)usuario y la BS, a es el exponentede pérdida por propagacion de la

sefial y x, expresa elshadow fadingntre el k usuario y la BS. Gi C" frepresenta
el desvanecimiento a pequefa escala del canal.

En funcion de la matriz G, el modelo de canal CBSM se puede clasificar
en un modelo de canal Rayleigh i.i.do en un modelo de canalRayleighcorrelado

4.2.1. Modelo de canal Rayleigh i.i.d

La matriz G del modelo de canal Rayleigh i.i.d contiene elementos
incorrelados tanto entre usuarios como entre antenas. Cada elemento de la matriz
G es un numero complejo cuya parte real e imaginaria, segun elTeorema Central
del Limite[14], sigue una distribucion gaussiana (g,,,~ N:(0,1), m=1... Ny

k =1... K)y una amplitud distribuida como Rayleigh Este modelo es valido en
un escenario donde tanto la MS como la BS estan rodeadas de muchos objetos
dispersivos, en comparaciéon con el nimero de antenas M del array, que
provocan una enorme cantidad de reflexiones de la sefal transmitida, tal y como
muestra la Figura 6.
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' & Line of sight
? ) is blocked

M antennas
¥ Rich scattering
environment

Figura 6. Modelo de canal Rayleighi.i.d, NLOS, con un gran cantidad de objetos
dispersivos rodeando la MS y BS?0

Uplink signal

Una caracteristica importante de este tipo de canal es su condicion de
propagacion favorable que permite crear canales ortogondes entre las distintas
MS, maximizando la capacidad del sistema y minimizando | a interferencia entre
usuarios:

€0,k , k'

VLS 42)

Ademas, en el caso de disponer de unarray de antenas en la MS, debido a
esta condicion, también es posible la multiplexacién espacial de forma eficiente
entre la BS y ununico usuario.

4.2.2. Modelo de canal Rayleigh correlado

En la mayoria de escenarios reales el menor entorno dispersivo y el
insuficiente espaciado entre antenas provocanla necesidad de considerar la
correlacion de la sefial entre las distintas antenas transmisoras y receptoras. En el
modelo de canal Rayleighcorrelado el vector de desvanecimiento a pequefia
escala del k usuario ( g | C"" para k=1... K) estd compuesto por la

multiplicacion de la matri z de correlacion y un vector gaussiano complejo:

=R\, k=1.. K (4.3)

£ M3N . L2
donde R 1 C" ™" es |la matriz de correlacion y V, ~ N.(O, INpam) expresa la

ganancia y rotacion en fase de cada componente multitrayecto. Suponiendo un
array de antenas lineal, R, es:

10 Fuente [2], pp. 183.
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Rk:gr(qk,l)’ r( g,z)’ e T( k%a{h) 4.4

donde r(g,,)I C"* es el vector de correlacién del n componente multitrayecto:

— (i2pdy! Dsin( ) (j2dp/ YM-1)sin(y , /T
I‘(qk,n) _[1le 1"'1e “ ] (45)

donde d, es la distancia entre antenas adyacentes/ es la longitud de onday /,
es el angulo de llegada (AoA, por sus siglas en inglég del n componente
multitrayecto.

Otro método de representar g,, tal vez de forma mas intuitiva, es:

g, = '\gm Vk,n[l’ éJZpda/ Hsin( ;/jn)’m’ éi 2.dpl )M - 1)sin( Kn)]T 46)

n=1
donde vk'nl' C expresa la ganancia y la rotaciéon en fase deln componente
multitrayecto del K usuario. De esta forma, se interpreta d., como la suma de
N,., cOmponentes multitrayecto independientes, cada uno con su propia

ganancia y rotacion en fase ¢, ,) y su AoA (/ )

Debido a la poca presencia de objetos dispersivos y generalmente situados
alrededor de la MS, ya que la BS suele colocarse a una mayor altitud, es razonable

pensar que los AoA de los distintos componentes multitrayecto ( Vy ) siguen la
misma distribucion: /= j + < Donde / es un angulo deterministay s, es
una desviacion aleatoria denominada desviacion angular estandar (ASD, por sus
siglas en inglés), ver Figura 7.

Multipath
component

Angular interval with
standard deviation o,

Scattering
Multipath cluster
component

BS Nominal angle ¢

Figura 7. ParAmetros clave del modelo de canalRayleighcorrelado.1t

11 Fuente [2], pp. 237.
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La matriz de desvanecimiento a pequeiia escalaG , es por tanto, el
conjunto de los g, ( k=1... k) canales individuales de cada MS e

independientes entre si, siempre que exista una buena separacion espacial entre
usuarios.

Para un array de antenas rectangular, el vector de correlacion del n
(n=1... N_,,) componente multitrayecto toma la siguiente expresion:

( (Gorr £0)=[LeU20% DSC@) g2 @l 30 DsinCen )T

e(j 2dpl )M -1)sin(y )j

j2pd,/ Nsin( f,
3 [1’ e(J pda/ Nsin( w7y) ) 4.7

donde g .,y f,, es elazimut de llegada (AoA, por sus siglas en inglég y la

elevacion de llegada (EOA, por sus siglas en inglég respectivamente. Notese que

Il OWEEUGODPOOW? O ~»wUDPI Ol wEPUUDP Oarfay(ineal ODPI DPEEFE
o rectangular), refiriéndose en ambos casos al mismo angulo &zimut) pero
especificandoseen el caso de unarray rectangular para distinguirlo del angulo

de elevacion.

El modelo de canal Rayleighcorrelado introduce informacién angular de
los distintos usuarios, dichos parametros son sumamente importantes para el
estudio de la separacion espacial e interferencia entre usuarios.

4.3. GBSM (Geometry-Based Stochastic Models)

El modelo GBSM con un mayor grado de complejidad que los modelos
CBSM, permite reproducir las propiedades de los sistemasMassive MIMO para
crear un modelo de canal mas acorde con la realidad. Alguna de estas
propiedades son el nonstationary phenomenam el que las MSspueden observar
distintos conjuntos de objetos dispersivos (clusterg en distintos instantes
temporales, el nearfield effectiebido a las ondaselectromagnéticas de geometria
esférica de las MSs proximas a la BSy en general una mayor exactitud en la
descripcion de angulos de salida y llegada, asi como la relacién entre el conjunto
de los rayos reflejados en un cluster, ver Figura 8
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l , Cluster 1
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\ Cluster 5

Figura 8. Representacion delnonstationaryphenomenog del
nearfield effecten un modelo GBSM basado enclusters!2

Existen dos modelos GBSM en funcién de si evalia o no el angulo de
elevacion: el modelo de canal 2D para arrayslineales y el modelo de canal 3D
para arraysde dos dimensiones como pueden ser los rectangulares, cilindricos o
esféricos.

En esta memoria se describira alguno de los aspectos mas importantes del
modelo de canal 3D ya que se ha trabajado con dicho modelcen las simulaciones
gue se presentaranen el capitulo 6 Ademas, el modelo 2D es similar salvo porque
este Ultimo queda restringido a la dimension de azimut .

4.3.1. Modelo de canal 3D del 3GPP

El 3GPP ha desarrollado recientemente un modelo de canal 3D basado en
la extension de los modelos 2D a 3D de los proyectos WINNERII/WINNER+ [17,
18] pero afadiendo algunos parametros de altura y distancia en funcion de la
elevacion. Es un modelo basado erclustersal igual que lo son los modelos COST
259, 273, 2100 o WINNERII, entre otros.

Un resumen del procedimiento para la generacion de los coeficientes del
canal egsa mostrado en la Figura 9.

12 Fuente [33], pp. 4.
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General parameters:
Set scenario, Assign propagation Generate correlated
network layout and — condition (NLOS/ = Calculate pathloss large scale
antenna parameters LOS) parameters (DS,
AS, SF, K)
Small scale parameters: ]
Perform random Generate arrival & Generate cluster
Generate XPRs  -4— . —| l— 4— Generate delays
coupling of rays departure angles powers Y

Coefficient generation:

Draw random initial Generate channel Apply pathloss and
phases coefficient shadowing

Figura 9. Procedimiento para la generacion de los coeficientes de canat?

El primer bloque define los parametros generales, entre los que se
encuentran los referentes al desvanecimiento a gran escalakl primer paso en el
modelado de canal 3D es la eleccion del entorno; el 3GPP describecuatro
escenarios llamados 3DUMi ( Urban Micro cell with high erEquipmentdensity),
3D-UMa (Urban Macro cell with high WerEquipmentdensity), 3D-UMa-H (Urban
Macro cell with one higfrise per sector and 300m I$ 3D-RMa (Rural Macro cel),
cada uno con sus propias caracteristicascomo la movilidad de los usuarios, la
altura a la que se encuentra el terminal movil, la potencia de transmision de la
BS, la distancia entre BSs (ISD, por sus siglas en inglég, entre otros [19, 20}
Ademas se tiene que especificar si el escenario esutdoorto-outdoor (020) o
outdoorto-indoor (O2l), ya que condicionara otros parametros: probabilidad de
LOS, pérdidas por penetracion, entre otros. A continuaciéon se especifica la
condicion LOS o NLOS, asi como el modelo de antena y sudiagrama de radiacion
(asociado a una ecuacion de campo electromagnético]20]. El pathlossse calcula
en funcién de la frecuencia central y de parametros (distancias, alturas, pérdida
por penetracién en edificios, entre otros) dependientes del escenario 020/021

13 Fuente [20], pp. 31.
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como muestra la Figura 10, del tipo de propagacion LOS/NLOS y del entorno (3-
D UMi, 3D -UMa, 3D-UMa-H, 3-D-RMa)*.

Jh

-+ dzp - - dip———— i

Figura 10. Definicion de parametros para 020 y para O2I.15

Otros parametros son el Shadow FadingSPH que sigue una distribucién log -
normal y cuya desviacion tipica ( S¢-) depende del entorno, el Delay SpreadDYS)

gue afecta directamente a la varianza de la distribucion estadistica de los distintos
cluster delaysel Angular Spread AS) que, del mismo modo, modifica la varianza
de la distribucion estadistica de los angulos de llegada y salida de los distintos
path componera un cluster, el K-Factor(para el caso LOS) entre otros.

Una vez definidos los parametros a gran escda, es necesario hacer lo
propio con los de pequefia escala. El primer paso en este bloque es generar los
cluster delay¢Z ) paratodo n (n=1... N) cluster.

t' = £DSIn(X)) (4.8)

n

donde r, es eldelay distribution proportionaly factor X, ~ uniform(0,1). Ademas,

se normaliza restando eldelayminimo y ordenandolos de forma ascendente:

t, =sort( ¢ -min( ') (4.9)

En el caso de una propagacion LOS, es necesario uascalado mediante la
constante (C, ), calculada como:

C, =0.7705 - 0.0438 +0.000*> ©.000047 (4.10)

donde K[dB] es elK-Factot Por tanto, ¢ -°° pasa a ser:

14| as férmulas para calcular el pathloss U U a O wE B U x TN®atikloSd, LS prébabity and
penetration modelling w [2@).w
15 Fuente [20], pp. 24.
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t
(=1L (4.11)
Ct

En el segundo paso hay que catular los cluster powerg P,) determinados
por:

r, -

1. o
P' =exp({ 10w 4.1
n p( 7, DS) (4.12

t

donde Z, ~ N(0,z?) es elcluster shadowing termAdemas, se normaliza para que

la suma total de todas lascluster powersea igual a uno:
PI
P=x (4.13
rs

n=1

En el caso de unapropagacion con LOS es necesarig de nuevo, un ajuste.t

A continuacion, se generan los angulos de llegada y salida tanto en azimut
como en elevacion. Como ejemplo, para el Azimuth angle OfArrival (AOA) se
sigue la siguiente metodologia:

, 2(ASA/1.4)/- In(P / max(P))
f n,AOA: C
'

(4.14)

donde ASA es el Azimuth Angle Spread of Arrivaly C, para el caso NLOS

NLOS . P
(C; ") es un factor de escalado relacionado con el nimero declusters?, y para

una propagacion con LOS se calcula como:

CoS=CM (91035 0.02& 0.008?  0:006¢ (4.15)

Seguidamente, se afiade un signo a los angulos multiplicandolos por una
variable aleatoria X, con una distribucién uniforme discreta { -1,1}, y se le suma

un componente Y, ~ N(O, (ASA 7)) para proporcionar aleatoriedad:

fn,AOA: >(n fn AOA -P(n +Lf(;)S AO (416)

16 \Ver 77.5 Fast fading mod@ O w x -84G@m[20}.
175 | Tabf 7.8: Scalingfactors for AOA, AOD generation
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donde 7 o5 aon! UWOEWEDPUI EEPGOWE] wOEwW+. 2w? YDUUUEO? 6
LOS, hay que tener en cuenta factores de escal®.Finalmente, para calcular el

AOA del m (m=1... M) path componendel cluster n se suma un offset que
depende de su posicion de llegada®:

fn,m,AOA: ]:']AOA € ASA ﬁ' (417)

donde C,q, es elcluster ASA.?° La generacion del Azimuth angle Of Departure

(AOD) sigue un procedimiento similar, y esta descrito junto a la del Zenith angle
OF Arrival (ZOA) y Zenith angle OF DeparturéZOD) en el TR 38.90120]. En el
siguiente paso se acoplan de forma aleatoria los angulos de azimut y elevaciéon
calculados anteriormente y los XPR (CrossPolarization Ratip. EI XPR k para el
path componenm vy el cluster n se calcula como:

Ky m =10°% (4.18)

donde X ~ N(Mpg, S 2

Por ultimo, se generan los coeficientes de canal. Para ello se asigna una
. f f
fase aleatoria {Fm, ann, F, qF .} @ cadapath componenm del cluster n y para

cuatro combinaciones de polarizacién diferentes {g ¢ ¢ 7, f}. La distribucion
para las fases iniciales es uniforme entre ¢ p, t). Como ejemplo, para los weakest

clusters(n=3,4....,N), los coeficientes de canal se calculan como:

T ; -1 f
H NLOS(t) g. rX,u q(qn m, ZOA n m AO) ﬂe EXP(J F ’ q ‘,knm equ F nqm)
M m=1@ rxuf(qanOA nmAO) Lﬁ'knm eXp(JF"q eXpG anmf)
e tx sq(qn m ZOD i) m AOI) gxp% 27 Frx!”'mﬁrx,u
Fx sf(QanOD nmAOI) U éa /O

expd p——== éx@' 20—t (4.19)
& /, 0

donde F,,, Y F.., Son las ecuacionesde onda electromagnética de la antena

receptora U aplicados a la direccion de las coordenadas esféricasq y

185 | 7.6 Past fading modelpp. 34-36en [20].

195 | Tabk 7.5%2 O yeo]0

205 | TabR 7.53: Ray offset angle within a cluster, given for rms angle spread normalizedeio[20].
215 ] Uabk 7.5 O 20O
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lo son para la antena

tx,s,f

respectivamente. Del mismo modo, F,., v F
transmisora S . Los campos vienen dados en un sistema de coordenadas

denominado Global Coordinate Syste(@CS).?? rw.nm €S el vector unitario esférico
con azimuth arrival anglef . .., Y elevationarrival angleq, ., ,o,, definido como:

?Inqn,m,ZOA cos ’:1 m AOA
Mnm = éSinqn’m’ZOASin /r';m AOA (420)

g COS, i, zoa

r'«,nm €S el vector unitario esférico conazimuthdepartureangle 7 . .o, Y €levation

departureangle g, .., ,op, definido como:

?Inqn,m, Z0D cos }r"] m AOD
Foenm = gSING, 1 700 SIN £ 1y aop (4.21)

8 COS, m zop

También, dw. es el vector de localizacién de la antena receptora U ,

mientras que dws es el vector de localizacién de laantena transmisora S. Ko m
es elcross polarizatiopower ratioen unidades naturales, /, es la longitud de onda

de la frecuencia central de la portadora y Vv es un vector de velocidad gue afecta
directamente a la frecuenciaDoppler. Para los dosstrongestclusters(n=1, 2), hay

gue incorporar otros factores y operaciones; lo mismo sucede para el caso LOS

LOS
u,s,|

en el que la ecuacion para la generacion de canal [ ;.7(t)) varia respecto a la

ecuacion 4.19° Finalmente, se aplica el pathlossy shadowing(parametros de
desvanecimiento a gran escala) a los coeficientes de canal generados.

En el TR 38.901 se puede encontrar, ademas, unos modelos de canal CDL
(Cluster Delay Ling predefinidos con tres perfiles distintos para el caso NLOS
(CDL-A, B, C) y dos para el caso LOS (CDLD, E). Cada uno de estos modelos ha
sido generado siguiendo el procedimiento desarrollado en esta secciéry cuenta
con sus propias caracteristicas como son el numero delusters el Normalize Delay
el Power Clustery los angulos de llegada y salida. Ademas, es posible escalar
dichos modelos a un DS y AS deseado segun el escenariale trabajo. Valores
tipicos del DS y AS para los escenarios UMa y UMi aparecen en el documento.

225 | Fui Qoordinatsystem, pp. 14-19en [20].
235 | 7. Past fading modelO w x -883enj20}.
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Capitulo 5

Estimacion de canal

5.1. Introduccién

En las radiocomunicaciones maoviles es indispensable conocer el canal
tanto para la demodulacién, como para el disefio de ecualizadores que permitan
suprimir el efecto de estesobre las sefales transmitidas. Ademas, en sistemas con
Massive MIMO es necesario calcular la matriz de precodificacion para servir a
usuarios mediante SDMA, partiendo de un conocimiento del canal.

Tipicamente el conocimiento del canal se viene adquiriendo mediante la
insercion de pilotos en determinadas subportadoras (si de sistemas OFDM se
trata) y cada cierto tiempo dependiendo de parametros como el ancho de banda
de coherencia (intervalo en el que el canal puede considerarse planoen
frecuencia) y el tiempo de coherencia (intervalo en el que el canal puede
considerarse temporalmente invariante). Ademas, es necesario estimar los
valores desconocidos del canal entre los pilotos; para ello, los sistemas de
comunicaciones vienen implementando el método de interpolacion lineal.

Actualmente, se investigan otros métodos de estimacion basados en
inteligencia artificial que permitan obtener mejores resultados que la tradicional
interpolacion lineal . La mejora de resultados puede materializarse en un mayor
parecido del canal estimado con el real, en el uso de una menor cantidad de
pilotos (recursos) para la obtencion de estimaciones similares/superiores o en la
estimacion de canales que permitan maximizar/minimizar algun parametro de la
red (tasa de transmision, consumo de potencia, entre otros)

En este capitulo se explica en qué consiste la interpolacion lineal y la
estimacion mediante redes neuronales (NN, por sus siglas en inglés) En el
siguiente capitulo, se mostraran los resultados obtenidos en la estimacion de
canalesMassive MIMO mediante ambos métodos.
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5.2. Estimacion de canal mediante Interpolacion Lineal

La interpolacion lineal de orden uno es el método clasico de estimacion de
los canales méviles, consiste en unir con una recta lss muestras conocidaso, en
este caso los pilotos adyacentes de forma que los valores estimados del canal
consisten en los infinitos puntos pertenecientes a dichas rectas.Sin embargo, los
modelos de canal empleados para trabajar con computadoras son modelos
discretos, por ello la interpolacion lineal con la que se trabaja, incluyendo esta
memoria, es discreta.

El procedimiento para interpolar linealmente un canal discreto queda
resumido en la Figura 11

x[n 2 (00Ul UC X1 ?Rellenar? X[
— > e
N-1 ceros N-1 ceros

Figura 11 Procedimiento para la interpolacion.

El primer blogue convierte los pilotos x[n] en un canal intermedio x,[n]

con ceros en las posiciones quese quiere estimar. El segundo bloque
convoluciona el canal xb[n] con un interpolador lineal (de orden uno, en este

caso) para obtener el canal estimadox [n].

5.3. Estimacion de canal mediante Redes Neuronales

El aprendizaje maquina (machine learninges un campo de la ciencia de la
computacién y una rama de la inteligencia artificial (Al, por sus siglas en inglég
gue consiste encrear reglas para resolver un problema de clasificacion o de
regresion, a partir de unos datos de entrenamiento y su respuesta a dicho
problema. Esta es la diferencia principal respecto a la programacion clasica, en la
gue el programador se encarga de crear unas reglas que posteriormente son
aplicadas a unos datosde entrada para obtener unarespuesta, tal y como muestra
la Figura 12
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Figura 12. Diferencia entre la programacion clasica y
machine learning

Para trabajar con machinelearning son necesaras tres cosas: datos de
entrenamiento, ejemplos de la respuesta esperada y una forma de medir la
discrepancia entre la respuesta esperada y la proporcionada por el algoritmo. Un
modelo de machine learningrata de aprender, a través de ejemplos consistents
en datos de entrenamiento y su correspondiente etiqueta (respuestaconocida al
problema), representaciones Utiles de los datos de entrada (de la misma
naturaleza que los datos de entrenamiento) para facilitar la correcta solucion al
problema.

Las redes neuronales NN, por sus siglas en inglés) son un método de
machine learningjue consiste en combinar un conjunto de datos de entraday un
conjunto de parametros de tal forma que permitan predecir una determinada
respuesta a un problema de clasificacion o de regresion

El aprendizaje profundo (deep learningges una mejora de las NNs clasicas
gue consiste en emplear numerosas capas con el fin de crear nuevas
transformaciones de los datos de entrada segun van atravesando las distintas
capasque forman la red, y que aportan, de forma creciente, mayor informacion
para la correcta respuesta al problema. Eldeepse debe al empleo de multiples
capaspara la solucién al problema, a diferencia de las NNs clasicasque emplean,
generalmente, dos o tres capas Adicionalmente, deep learnindnace referencia al
nuevo paradigma de entrenamiento de las NNs: nuevos métodos de
optimizacién para el entrenamiento, mayor capacidad de computo gracias a la
GPUs (Graphics Processing Unitmayores bases de datos, nuevas arquitecturas
(redes convolucionales, recurrentes, por ejemplo), entre otros. Hasta mediados
de la primera década de los 2000s, no se disponia de estos elementg®r lo que
la utilizacibn de las NNs quedaba restringida a ambitos académicos o
industriales muy concretos, principalmente por lo carencia de capacidad de
computo para su entrenamiento.
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En cada capa de la red neuronal existen neuronas, que son el elemento
funcional basico [21]. El funcionamiento es el siguiente: a cada neurona llegan

una serie de entradas (x:[x),...,xq]T) gue se combinan de forma lineal,

ponderadas por unos pesos (q:[ [/ Nc}rT). La salida de cadaneurona vendra

dada por una transformacion no lineal de dicha combinacion lineal, que se llama
funcion de activacion (s()), tal y como se ilustra en laFigura 13

Xl 'q\q.Q 4
/

Xy ® an

Figura 13. Funcionamiento bésico de una neurona.

Generalmente, las funciones de activacion mas usadas son la fundn
sigmoide, s(2) :1/(1 +e'z), y la tangente hiperbdlica, s (2) :(eZ -ez)/( € 492).

En los dltimos afios se ha empezado a usar con mucho éxito la funcidnde
activacion ReLU (Rectified Linear Uni}, s(2) =max(0,2).

Las NNs contienen tres tipos de capas: la capa de entrada que recibe los
datos de entrada a la red, la capa de salida que produce la respuesta de la red y
unas capas intermedias denominadas capas ocultas. La combinacion de
diferentes neuronas, con todas lss neuronas interconectadas entre si, entre cada
par de capas, recibe el nombre deMultiL ayer Perceptro(MLP). El funcionamiento
basico del MLP, y de cualquier NN en general, se puede entender como la
propagacion del flujo de informacién por la red de la e ntrada a la salida. En el
siguiente ejemplo, se muestra los calculos completos para obtener la salida de la
ultima neurona.

Se supone unaMLP muy béasica con una capa de entrada con dos neuronas
y una capa de salida con una Unica neurona.Los datos de entrada son un vector
con dos elementos(x =[x, x]") y el dato de salida esun Unico elemento (E), tal

y como muestra la Figura 14
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Figura 14. Ejemplo ilustrativo de una NN bésica, donde el superindice
de los pesos (@) indica la neurona destino y el subindice indica la
neurona origen.

La salida ¥ se calcula, por tanto, como:

F=s( g ObMg #x§ & {Os dx) (5.9

El aprendizaje se resume en encontrarunos pesos que permit an mapear
correctamente los datos de entenamiento con sus correspondientes etiquetas
(E: y). Ademas, para saber si la NN, empleando unos determinadospesos esta
funcionando correctamente, es necesario medirel error entre su estimacion y la
verdadera solucion al problema. De ello se encarga lafuncion de coste que,
generalmente, en problemas de regresion calcula el MSE (Mean Square Eor)
entre larespuesta estimadapor la NN ( E), a partir de los datos de entrenamiento,

y las correctasetiquetas (y).

En el ejemplo anterior, suponiendo que se trata de un problema de
regresion en el que se quiere estimaila etiqueta E a partir de los datos de entrada

x=[x, %]", lafuncion de coste (J(g)) calcula el MSEde la siguiente forma:

1Nt < 2
J(_cz)=ﬁa_l|yn - (5.2

donde N es el numero de datos de entrenamiento asociados aN etiquetas (Y, ).
El ejemplo propuesto consiste en un dato de ertrenamiento ( X=[X, X]" )

asociado a ura etiqueta (y), es decir, N =1.
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Como se havisto en la ecuacién 5.2a funcién de coste calcula el MSE que
es siempre positivo, dados unos pesos @); por lo que lo ideal seria que el MSE
calculado fuera cero, que es lo mismo que y, = ¥ para todos los datos de

entrada. Por tanto, el optimizador de la red neuronal va a tratar de encontrar
unos pesos que permitan obtener una funcién de coste minima

La forma analitica de minimizar una funcién genérica ( f(n) ) es

encontrando un 1 que satisfagaque el gradiente de la funcién evaluado en n sea
cero (Bf (n) =0) y que ademas sea el minimo global. Por tanto, volviendo a las
redes neuronales, la solucidon analtica al problema es resolver el sistema de
ecuaciones para encontrar unos pesos @ ) que satisfagan BJ (g) =0 y que
ademas coincida con el minimo global (puede haber minimos locales). Sin
embargo, alcanzar la solucion analitica soamente es posible cuando la funcion es
dependiente de pocas variables (g contiene pocos elementos). En las redes
neuronales reales el numero de pesos eslel orden de decenas de miles o incluso
de millones, por ello la solucion analitica queda completamente descartada.

En su lugar, se puede emplear la informacion que nos aporta la definicion
de gradiente: dada una funcion genérica f(n) donde n :[vl,vz,...,vn] , el

gradiente de la funcién en un punto genérico 1, =[v, =p,,...,v, 3], esbf (Qp)

y se trata deun vector que indica la direccion en la cual la funcién f (n7) aumenta

mas rapidamente. Por tanto, la solucidn al problema va a ser encontrar el minimo
global de la funcion de coste mediante multiples actualizaciones de los pesos(

|
aq..- ¢ donde | es el nimero de actualizacione§ que permitan un
i=1

PEI UxOEAEODI OUO? wund diracdis gue thbimieGaOastd. Bsia
direccidn sera la opuesta algradiente de la funcion evaluada en cada vector de
pesos previo a la actualizacion (- £ (gi_l) ). En esta idease basa el algoritmo de
optimizacién de descenso por gradiente(gradient desceint

Ademas, en redes neuronales se suele seleccionar lotesbétch) aleatorios

de los datos de entrada y realizar muiltiples actualizaciones en funcion de la
funcion de coste evaluada en los pesos de ese lote:

q=_aG - B (5.3
donde g son los pesos actualizados,g_, son los pesos a actualizar calculados en

la iteracion previa y A~ es un parametro que indica la proporcién del
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desplazamiento en direccion contraria al gradiente, en NN's es conocica como
tasa de aprendizaje (earning rateg.

La tasa de aprendizaje es un parametro importante, ya que una tasa de
aprendizaje muy pequefia supone realizar muchas iteraciones para encontrar un
minimo, corriendo el riesgo extra de quedarse estancado en un minimo loca)
mientras que una tasa de aprendizaje grande puede desembocar enpesoscon
posiciones aleatorias en la curvaque impiden encontrar el minimo global . Por
ello la eleccion de la tasa de aprendizaje dependera del problema a tratar
(minimos locales y globales de la funcién de coste, por ejemplo).

Otro parametro importante de las NNs es, como se ha mencionado, el
tamafo de lote (batch size Un tamafo de lote igual al tamafio de los datos de
entradas provocara una actualizacion de los pesos mas precisa pero el coste
computacional sera enorme si sedispone de una gran cantidad de datos de
entrada, ya que habria que guardarlos todos en la memoria Mientras que un
tamafo de lote mas pequefio serd menos preciso pero, del mismo modo, tendra
un menor coste computacional. Si eltamafio de lote es menor queel de los datos
de entrenamiento, la actualizacién de los pesosse hara varias veces erel mismo
ciclo, cada iteracion. Mientras que si del tamario de lote es igual al tamafio de los
datos de entrenamiento, se realizara una actualizacion de lospesospor cadaciclo.

Por ultimo , hay que mencionar que en la practica para calcular el gradiente
se utiliza un algoritmo denominado backpropagatiomue consiste en aplicar la
regla de la cadena

f(g(x))=f(a(x) a(3 (5.4

gue empiezaen la Ultima capay se propagahasta la primera en la que se resuelve
el calculo del gradiente de la funcion de coste (BJ(g)).

Un resumen del entrenamiento de una NN, explicado en esta secciongsta
ilustrado en la Figura 15.
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Figura 15. Resumen del entrenamiento de una NN.
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Capitulo 6

Simulaciones y resultados

6.1. Parametros de simulacion de canal

Se ha trabajado con canaledassive MIMO generados por medio de la5G
Toolboxde MATLAB 2 U1 T KOwil OwxUOEI EPOPI OUOw3EI UEUDPUO
Modelo de canal 3D del 3GPR w + OUw EOI | bE péndadosUestdt | w EEOQE
normalizados y se corresponden al desvanecimiento a pequefia escala Sin
embargo, a los pilotos se les ha aplicadcexternamente un ruido gaussiano blanco
con SNRs variantes en el rango 650 dBs que simula los posibles efectos de las
figuras de ruido y de los parametros propios (distancia entre MS y BS, altura de
la MS y BS,entre otros) del pathlossy shadowing

A continuacion, se enumeran ks caracteristicasmas relevantes de los
canalessimulados:

>\

Downlink.

Numerologia 5G: m=1.

SCS: 3KHz.

Numero de RBs: 24 (288 RES).

Ancho de banda: 8.64MHz.

Tiempo de simulacion: 10 ms(una trama, 280 simbolos OFDM).
Frecuencia de portadora: 3.5GHz.

Canales NLOS: CDL-A, CDL-B, CDL-C.

Canales LOS: CDL-D, CDL-E.

Delay Spread 32 (hortdelay profilg, 363 formaldelay profilg, 1148 {ong
delay profilg ns.

v >y > >y >y > D>y D> D

FrecuenciaDoppler 5, 70, 12(Hz.

SNR: rango 0-50dB.

K-Factor(para LOS): 9.

BS compuesta por 16subarrayscon cuatro antenasy dos polarizaciones
cada uno (ver Figura 19.

> > > >

24 \er: https://es.mathworks.com/products/5g.html
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A MS compuesto por una Gnica antena.
A Diagrama de radiacion de cada antenabasado en el TR 38.90%
A Distancia entre antenas / /2.

’ / e / ’ e /. /’
e P e e ) 4 A ’ g 4
s 21 |~ /. s s A A
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s A’ /. g A’ /. / /.
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Figura 16. Conjunto de 64 antenna elementson dos polariza-
ciones cada uno y agrupados en 16subarrays 2 (elevacién) x
8 (azimut).

6.2. Descripcion geomeétrica del problema

Los canales generados, con las caracteristicas enumeradas en la anterior
seccion, son tensorescon tres ejes: el primero es el eje frecuencial, el segundo es
el eje temporal y el tercero es el eje denlaceentre un determinado subarrayde la
BS y launica antena de la MS (usuario).

El eje frecuencial es de dimensién 288, ya que se ha simulado 24 RBs lo que
equivale a 288subportadoras o REsepY | U w U 2.£3ERBaBréoaifisicesAodo ello
supone un ancho de banda de 8.64MHz. El eje temporal es de dimension 280, ya
gue se ha simulado una trama de 10msen la que, debido a la numerologia

m=1, se alberga un total de 280 simbolos OFDM (14IO X2 x 10

). El tercer eje es de dimensién 32, ya que se ha simulado la comunicacion

entre la BS consistente en 1&ubarrayscon dos polarizaciones y un usuario con
una Unica antena.

255 | (TabR7.3-1: Radiation power pattern of a single antenna eleméntux x §20j | wi O
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Cada elemento del tensor de tres ejes con dimensiones 288X@8Dx32,
corresponde a un coeficiente de canal (hmal' C, f=12...,28¢t t=12...,28(

a=12,..,32). LaFigura 17representa la estructura de un canal.

f.ta

288 REs

/ 32enlaces
280simbolos OFDM

Figura 17. Representacién tensorial del canal2s

Cada canal tiene un total de 2580480 (288x280x32) coeficientes; sin
embargo, en la realidad se dispone de un pequefio porcentaje de ellosg¢alculados
a partir de los denominados pilotos, que sirven de punto de partida para la
estimacion del resto de coeficientes

Ademas, los pilotos recibidos estan contaminados con ruido. De forma
analitica, para un anico piloto :

yfo,to,a0 = Xf t aohf toa m (61)

donde xfoytoyaoi C es un simbolo (piloto) transmitido en una determinada

subportadora, instante temporal (simbolo OFDM) y entre un determinado
subarrayde la BS y la antena del usuariq ademas esconocido en el receptor,
yfoytoyaol' C es la sefial recibida, hfoytoyaoll C es el coeficiente de canal yn es el

ruido aditivo gaussiano blanco n~ N.(0,s?). El coeficiente de canalcalculado

(ﬁfo wa | C) serapor tanto:

26 Cada uno de estos tensores ha sido generadanediante realizaciones independientes.
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~ - yfo,tu,a0 _Xfo,to,a0 hfo,to,ao+ n

fO ’tO ’aO X

(6.2)

foilo 8o Xfo,to,a[J
Cuanto mayor sea el cociente entre la potencia dé piloto (X, . )Yy la

potencia del ruido ( s?), mayor sera el parecido entre e v a ¥ Ny o - El mismo
procedimiento sigue la deduccién del resto de los coeficientes de canaldonde
viajan el resto de pilotos.

La distribucion de pilotos , implementada de forma externa a los canales
generados mediante la5G Toolboxesuna de las estipuladas por el estandar 5G
para 32 antenna port$’ Consiste en enviar pilotos en cuatro simbolos OFDM
consecutivos y en dos subportadoras consecutivas. Reiterando dicho envo cada
RB (12 subportadoras o RESs), cada slot tempral (0.5mso 14 simbolos OFDM) y
en todas las dimensiones del tercer eje Dicha distribucion se representa en la
Figura 18

Coeficiente
desconocido —

1RB

1RB

1 slot 1 slot
Figura 18. Distribucién de pilotos segun la especificacion de 5G.

En las siguientes secciones s@resentaran los resultados obtenidos enla
estimacion de los coeficientes desconocidosa partir los coeficientes de canal

21 \er: https://lwww.sharetechnote.com/html/5G/5G_CSI_RS.html
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calculado mediante los pilotos (ﬁf +a) Yy através de dos técnicas diferentes:

interpolacion lineal de orden uno y regresion con deep learning

6.3. Resultados obtenidos mediante Interpolacion
Lineal

En esta seccion se presentdos resultados obtenidos en la estimacion de
canalmediante interpolacion lineal de orden uno entre los coeficientes deducidos
a partir de los pilotos (ver ecuacién 6.2 también servirA para representar
graficamente alguna de las caracteristicas de los distintos canaledassiveMIMO
simulados.

Las representaciones de los canales mostrados a continuacion, se
corresponden con el valor absoluto de todos los coeficientes del primer eje del
tensor, es decir con las 288 subportadoras (REs) de cuatro simbolos OFDM
distintos, separados en ura subtrama (1 ms o 28 simbolos OFDM) entre los
adyacentes, y de un enlace entre un determinado subarrayde la BS y la antena del
usuario (ver Figura 19). Tanto el primer simbolo OFDM representado como el
enlace han sido elegidos al azar.

28 simbolos OFDM
—>

288REs

A

v

280 simbolos OFDM
Figura 19. Método utilizado en esta memoria para mostrar los canales entre un

determinado subarrayde la BS y la antena de usuario.

El primer canal representado en la Figura 20y en la Figura 21 (figura
ampliada) corresponde a un CDL-A con un DS de 32ns (shortdelay profilg, se
puede observar en la planitud frecuencial del canal. La frecuencia Doppleres de
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5 Hz por lo que el tiempo de coherencia en el que el canal puede considerarse

invariante en el tiempo es

(6.3)

donde fd es la frecuenciaDoppler En este casol, =67ms es muy superior al

tiempo que pasa entre el primer y Ultimo simbolo OFDM representado (cuatro
subtramas, 4 ms). Por ello, como puede observarse el canal no varia

practicamente nada entre losdistintos simbolos. La SNRde los pilotos utilizados
es de 25dB, por lo que sumado a la buena densidad de pilotos tanto en frecuencia

como en tiempo para este caso concretosupone una buena estimaciéon de canal.

2
Real channel
Estimated channel
1.5
I 1
0.5
0
0 100 200 300
Subcarriers
2
1.5
I 1
0.5 :
) __....';_,J_v..,_~-+—~_/~—'—~ "v
0
0 100 200 300

Subcarriers

[H|

[HI

1.5

0.5

1.5
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0 100 200 300
Subcarriers
0 100 200 300
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Figura 20. Estimacion mediante interpolacion lineal de un canal CDL -A,
DS = 32ns, Fd = 5Hz y SNR = 25dB.

a7



0.4

Real channel
0.35 I Estimated channel
| W T
". 1“,‘ \“‘ .“ | r 1‘ ‘] | \1
i 0.3 TFT—T“‘* l» I_l_ f [ ‘.
| [ f1 ’\w.k,j. Ll
0.25 ‘,‘ " ‘]”1 |‘UI |\l \||" t7l ’I" 2
> | ' || Y |
0.2 ||
100 200 300
Subcarriers
0.4 l
0354 || [\ A |
\ ‘ =\ "} :
\ \ ||
— ‘T~—fk_,_1¥ | | I [ ‘\ f
L 0.3 L \| A“,""Hl,;’_ L\\ “!‘
| | ATTTHA
0.25 ' ARERVLA/ATRS
‘1 L‘ |
0.2 J "
0 100 200 300

Subcarriers

0.4

0.35 I

0.3 fr~

[HI

0.25f |

0.2

0.4

100 200
Subcarriers

0.3

[H|

0.2} |

0.1
0

100 200
Subcarriers

300

Figura 21 Estimacion mediante interpolacion lineal de un canal CDL -A,
DS = 32ns, Fd = 5Hz y SNR = 25dB (figura ampliada).

Hay que mencionar que la densidad temporal de pilotos utilizada segun
la especificacion de 5G es suficiente, ya que hay pilotos cadalot(0.5ms) y el peor

de los casosestudiados es una frecuenciaDopplerigual a 120Hz (T,

= 2.8ms).

h,min

Sin embargo, en frecuencia el ancho de banda entre los pilotos adyacentes
es de 300KHz (30 KHz x 10 subportadoras) mientras que el ancho de banda de
coherencia para un CDL-A y un DS de 1148nses de

donde ¢

maxscaled

B

ch,min —

_
3

maxscaled

= 30KHz

(6.4)

braxco. o DS 96586 D32 11 s es la dispersion temporal

maxima escalada y 7, ..co. » €S €l normalized delaynaximo. Algo parecido

sucede para un DS de 363s donde B, =96KHz (¢

maxscaled

=3.5 g). Del mismo

modo, en CDL-B, C y con un DS de 363nsy 1148 ns el ancho de banda de
coherencia del canal, donde se puede considerar plano, es menor que el ancho de
banda entre pilotos adyacentes. Por ello, tedricamente la distribucion de pilotos

285 | (TabRe 7.7.11. CDL-A - Table 7.7.35. CDL-E? O w x-863en]20K
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empleada es suficientemente densa para un DS de 32is, pero insuficiente para
un DS de 363ns o0 1148ns. En estos dos Ultimos casos, la estimacion de canal
mediante interpolacion lineal podria verse afectada negativamente.

El siguiente canal representado en laFigura 22corresponde a un CDL-B
con un DS de 1148 ns (long-delay profil¢. La dispersién temporal maxima en este
caso es det = foacor 8 DS 457834 DS2 5.5 ¢, por tanto el ancho de

maxscaled —

banda de coherencia esB,, = 60.7KHz. Por ello se puede observar una notable
selectividad en frecuencia a lo largo de las subportadoras, al contrario de lo que
sucedia con el canal representado en laFigura 20%° La frecuencia Doppleres de
120Hz, por tanto el tiempo de coherencia del canales T, = 2.8ms. Este tiempo de
coherencia es menor al del anterior canal, por ello se observa una mayor variacion
entre los coeficientes de canal de las subportadoras de los distintos simbolos
OFDM.

El MSE del modulo de los coeficientes de canalcalculado en esta memoria

es
1481 %= i
MSE_qu?@ﬂ ﬁtao‘ {hi,tk,aﬂH 6.5
donde i%]t,ao son los coeficientes de canal estimado yh, ,, son los coeficientes

del canal real para cada una de las 288 subportadoras (;, i =1...288), los cuatro

simbolos OFDM representados(t,, k =1...4) y un determinado enlace (a,).*°

En este caso, la SNR vuelve a ser de 28Bs sin embargo el MSE es de
4.9e3, mientras que el MSE de los canales de laFigura 2 (y Figura 21) es de
6.4597e4. Esta diferenciase debe a que, como se ha comentado anteriormente, el
canal de laFigura 22tiene un ancho de banda de coherencia menor alancho de
banda que hay entre los pilotos adyacentes. Es decir, la densidad de pilotos

29 Hay que recordar que se esta representando 288 subportadoras que ocupan un total de 8.64
MHz; por ello, en la Figura 2Q sabiendo que al ser un canal CDL-A con un DS de 32ns, el ancho
de banda de coherencia es de 1.0MHz, se puede deducir la existencia de aproximadamente
nueve canales planos(8.64/ 1.07)en la representacion. Por otro lado, para un canal CDL-B con
un DS de 1148ns donde el ancho de banda de coherencia es de 60.RHz, se puede deducir la
existencia de aproximadamente 143 canales planos&.64MHz / 60.7KHz).

30 | os coeficientes de canal son nimeros complejos, por tanto tienen modulo y fase. En esta
memoria se estd comparandolos resultados obtenidos en la estimacion de canal mediante el MSE
del moédulo de los coeficientes. No se ha incluido el MSE de la fase por ser redundante, ya que,
por norma general, en las simulaciones presentadas, el MSE de la fase reacciona del mismo modo
gue el MSE del valor absoluto, es decir son dependientes.
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especificada en la distribucion utilizada no es tedricamente suficiente para
canales con este tipo de caracteristicas.
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Figura 22 Estimacion mediante interpolacion lineal de un canal CDL -B,
DS = 114&s, Fd = 120Hz y SNR = 25dB.

La Figura 23 corresponde a un CDL-C con un DS de 363ns (normaktdelay
profile) y una frecuencia Dopplerde 70 Hz. La dispersiébn maxima del canal es
t- —

maxscaled —

boaxcor ¢ DS 86523 DS2 3.14 <y por tanto, el ancho de banda de

coherencia es deB, =106.1Hz. Por otra parte, el tiempo de coherencia es
T

Ci

, =4.76ms, por lo que se trata de un canal con una selectividad temporal y
frecuencial intermedia entre el canal representado en la Figura 20 (el menos
selectivo) y el canal representado en laFigura 2 (el mas selectivg. La SNR de los
pilotos es de nuevo 25dBs el MSE calculado es de1.2e3, un valor intermedio

entre el MSE del canal menos selectivo §.4597e4) y el del canal mas selectivo
(4.9e3).
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Figura 23. Estimacion mediante interpolacion lineal de un canal CDL -C,
DS = 3631s, Fd = 70Hz y SNR = 25dB.

Por dltimo, en la Figura 24 se muestra la interpolacion de un canal CDL-C,
con un DS de 363nsy una frecuencia Dopplerde 70 Hz, igual que en el caso

anterior. Por ello, este canal tiene el mismo tiempo y ancho de banda de

coherencia del canal representado en laFigura 22 Sin embargo, esta vez los
pilotos del canal tienen una SNR de 10dBs la peor de los canales representados

hasta el momento; por este motivo, el MSE calculado esel de mayor valor (2.07e

2).
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Figura 24. Estimacion mediante interpolacion lineal de un canal CDL -C,
DS = 363ns, Fd = 70Hz y SNR = 10dB.

En la proxima seccion, mediante NNs se tratara de minimizar el MSE y

mejorar los resultados obtenidos con interpolacion.

6.4. Resultados obtenidos mediante Redes Neuronales

Los resultados finales presentados en esta memoria han sido obtenidos

mediante una MLP (Multilayer Perceptron con las siguientes caracteristicas:

> > > > > > > >

>\

Ocho capas(ver Figura 25.

Funcién de activacion ReLU.

Inicializador de pesos Glorot normalpara la sextacapay la capa de
entrada y He normalpara el resto.

Funcion de coste MSE.

Optimizador : RMSprop (Root Mean Square propagatjon

Tasa deaprendizaje: 0.0L.

Datos de entradacon 66 elementos (feature$.

Etiquetas de dimension 2.

le6datos de entrenamiento.
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A Tamafio de lote (batch sizp 512.
A 5e4datos de validacion.
A Numero de ciclos (epochk 1000.

Data input

Figura 25. Modelo de red neuronal de ocho capas.
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