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Resumen 

Los datos y pronósticos de las grandes empresas confirman  el dominio de 

las redes inalámbricas en los sistemas de telecomunicaciones actuales y futuros. 

Además, la necesidad de una sociedad moderna cada vez más conectada exige 

un mayor rendimiento de los sistemas de comunicaciones y una mejor 

experiencia de usuario. Por ello, los ojos están puestos en la quinta generación de 

tecnología móvil (5G) que promete tres servicios fundamentales: eMBB (enhanced 

Mobile Broadband), mMTC  (massive Machine-Type Communications) y URLLC 

(Ultra Reliable Low Latency Communications). 

Este TFG se centra en Massive MU  MIMO , una de las herramientas 

determinantes para satisfacer el requisito eMBB de las redes 5G. Concretamente 

se abordará el estudio de la estimación de canal en sistemas Massive MIMO , tan 

necesaria para lograr el correcto cálculo, mediante distintos algoritmos, de la 

matriz de precodificación que permite servir a distintos usuarios en el mismo 

recurso tiempo-frecuencia gracias a la técnica SDMA (Space Division Multiple 

Access).  

Se simulará en MATLAB  canales de un sistema 5G con Massive MIMO  y 

mediante la inserción de pilotos se estimarán los coeficientes de canal 

desconocidos con un interpolador lineal.  

Finalmente, debido al buen funcionamiento de las redes neuronales en la 

detección de características relevantes de los datos y a su aporte de soluciones a 

problemas tanto de clasificación como de regresión, se propondrá deep learning 

como técnica avanzada de estimación de canal. 

Se mostrará una comparativa entre los resultados obtenidos con un 

interpolador lineal de  orden uno desarrollado en MATLAB y los obtenidos 

mediante modelos de deep learning desarrollados con la librería Keras en Python , 

uno de los lenguajes de programación más populares en data science.  
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Capítulo 1 

Introducción 

1.1. Motivación 

1.1.1.  Tendencia hacia las comunicaciones inalámbricas 

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 

aparición de las redes inalámbricas, tanto las redes móviles de banda ancha 

(basadas en los estándares GSM, UMTS, LTE y próximamente  5G) como las redes 

de área local (Wi-Fi, basado en el estándar IEEE 802.11) o las redes satelitales han 

fomentado el uso masivo de Internet en cualquier parte, en cualquier momento 

y por cualquiera.  

Según los pronósticos de CISCO, el tráfico de las redes inalámbricas (Wi -

Fi y redes celulares móviles) representará el 71% del tráfico total de Internet en 

2022; a nivel mundial el tráfico de datos móviles aumentará siete veces entre 2017 

y 2022, pasando de representar el 9% al 20% del tráfico IP total y alcanzará los 

77,5 exabytes por mes. Este enorme crecimiento de la demanda de ancho de 

banda se debe principalmente a la irrupción del ví deo de alta calidad en Internet; 

se estima que el streaming de contenido multimedia representará el 82% del 

tráfico total de I nternet en 2022 [1].  

También hay que tener en cuenta el enorme aumento del número de 

dispositivos  que harán uso de la red, tanto los dedicados a las comunicaciones 

personales (smatrphones, ÚÔÈÙÛɯ35ɀÚ, tablets, entre otros), como a la comunicación 

entre dispositivos , también conocido como Internet of Things (IoT). En este último 

grupo se encuentran los sensores inteligentes y, en general, las aplicaciones 

machine-to-machine (M2M ) dedicadas a la vigilancia por vídeo o a la 

monitorización de la atención médica , por ejemplo.  
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1.1.2.  Métodos para aumentar la capacidad de tráfico 

El crecimiento exponencial en la demanda de datos obliga a los ingenieros 

a buscar soluciones que satisfagan las necesidades de la sociedad moderna. La 

capacidad de tráfico por unidad de área ( areaC ) es un parámetro importante en 

las redes celulares; se trata de un indicador de la capacidad de estas para soportar 

un determinado volumen de transferencia de información. Se define mediante la 

siguiente fórmula:  

          2( / / ) ( ) ( / ) ( / / / )areaC bit s km B Hz D celda km EE bit s Hz celda= Ö Ö         (1.1) 

donde B  es el ancho de banda empleado, D  es la densidad celular media y EE 

es la eficiencia espectral de la celda [2].  Un aumento de cualquiera de estas tres 

variables supone un incremento de la capacidad de tráfico global del sistema. 

Para aumentar D , 5G ha estado desarrollando la tecnología de small cells 

dedicada a escenarios indoor comunes y a los denominados escenarios hotspot, 

caracterizados por la aglomeración de usuarios en un determinado área (centros 

comerciales, estadios de fútbol, entre otros). Estos tipos de escenarios presentan 

grandes diferencias respecto a los macro escenarios que eran considerados de 

interés primordial  por las anteriores tecnologías de redes móviles. La primera de 

ellas es el menor radio celular (150 metros, por ejemplo), así como la baja 

movili dad de usuario soportada (0-30 km/h), en comparación con el gran radio 

celular de los macro escenarios, pudiendo superar incluso los 30 km, y la alta 

movilidad  que podían alcanzar los usuarios en dicho entorno (350 km/h e incluso 

más). En segundo lugar, la potencia de transmisión desde las small cells es varios 

órdenes de magnitud menor a las de la estación base de un macro escenario. Por 

último, las características de propagación de un escenario indoor/hotspot son 

diferentes a las de un macro escenario. Todas estas diferencias suponen un 

impacto en los parámetros de diseño [3].  

En el caso de querer incrementar el ancho de banda disponible B , es 

necesario suplir las desventajas que supone trabajar con altas frecuencias, como 

puede ser la enorme degradación de la señal que se convierte en un factor crítico 

en la banda de mmWave (24 GHz - 52.6 GHz), mediante el diseño 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 tráfico sin la necesidad de crear nuevas infraestructuras o de 

comprometer la economía del sistema al afrontar el enorme gasto en licencias 
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para el uso del espectro en altas frecuencias. Justamente es lo que consigue 

Massive Multi -User Multiple-Input Multiple -Output (Massive MU MIMO ), una de 

las técnicas más prometedoras de la quinta generación de tecnología móvil (5G).        

1.2. Estructura de la memoria 

Una vez comprendida  la situación de la sociedad moderna en el ámbito de 

las telecomunicaciones, así como la importancia de las comunicaciones 

inalámbricas, se pasa a describir el contenido de cada una de las secciones de la 

presente memoria. 

En el capítulo 2, se enumeran los requisitos impuestos por el estándar IMT -

2020 para la red 5G, del mismo modo, se describen los servicios proporcionados  

y su capa física. Por otra parte, en el capítulo 3, se estudia en profundidad Massive 

MU MIMO  como técnica de acceso múltiple por división en el espacio (SDMA , 

por sus siglas en inglés) para el aumento de la eficiencia espectral. A su vez, se 

detalla el procesamiento de señal necesario, mediante las matrices de 

precodificación, para dicho fin.  

En el capítulo 4, se describen distintos mo delos de canal para sistemas 

Massive MIMO , desde los modelos más sencillos hasta modelos con mayor 

complejidad analítica y computacional pero que a su vez reflejan con una mayor 

fidelidad las características reales de este tipo de sistemas. 

En el capítulo 5 se explicará de forma teórica dos métodos para la 

estimación de canal; el primero es una estimación clásica mediante un 

interpolador lineal, mientras que el segundo consiste en resolver un problema de 

regresión mediante deep learning.   

En el capítulo 6, se exponen los resultados obtenidos de forma práctica en 

la simulación y estimación de canales Massive MIMO mediante interpolación 

lineal y mediante deep learning.       

Finalmente, en el capítulo 7 se redacta una conclusión sobre los resultados 

obtenidos y sobre las líneas futuras de investigación.  
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Capítulo 2  

Fundamentos teóricos de 5G 

2.1. Visión global de 5G  

5G es la quinta generación de tecnología móvil, desarrollada como la 

evolución (Tabla 1) de sus predecesoras: GSM/GPRS, UMTS y LTE.  

Tabla 1. Evolución de las redes móviles. 1 

 1G 2G 3G 4G 5G 

Fecha aproximada de despliegue 1980s 1990s 2000s 2010s 2020s 

Velocidad teórica de bajada 2kbps 384kbps 56Mbps 1Gbps 10Gbps 

Latencia N/A  629 ms 212 ms 60-98 ms < 1 ms 

 

5G surge con el objetivo de suplir las necesidades de la sociedad moderna 

en el ámbito de las telecomunicaciones. Se puede definir como un conjunto de 

tecnologías y técnicas, desde la capa física hasta el núcleo de red, que forman un 

sistema y que permite  cubrir  los tres grandes servicios en demanda [4]: 

Á enhanced Mobile Broadband (eMBB): banda ancha móvil mejorada. 

Á massive Machine-Type Communications  (mMTC ): comunicación masiva 

entre dispositivos . 

Á Ultra Reliable Low Latency Communications  (URLLC): comunicaciones 

ultra fiables y de baja latencia. 

Las aplicaciones son diversas (por mencionar unas pocas, vídeo en 

streaming, sistemas autónomos de transporte, smart cities o realidad aumentada) 

y van a requerir  de uno o cualquier combinación 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 estándar IMT-2020 

La ITU define en el estándar IMT-20203 una serie de requisitos que debe 

cumplir 5G, entre los que se incluye una tasa de bit de pico de 20 Gbit/s, una tasa 

de bit experimentada por el usuario de 100 Mbit/s, una movilidad  máxima 

permitida de  500 km/h para un correcto funcionamiento, una latencia de 1 ms, una 

ËÌÕÚÐËÈËɯËÌɯÊÖÕÌßÐĞÕɯËÌɯƕƔƸɯdispositivos/km2, una capacidad de tráfico por unidad 

de área de 10 (Mbit/s)/m2 y una eficiencia espectral y energética tres y cien veces 

superior , respectivamente, a las de LTE-A.  

2.3. Tecnologías clave  

Á New spectrum: con el fin de maximizar el número de recursos en 

frecuencia, 5G utilizará  bandas por encima de los 6 GHz. Se empleará 

anchos de banda de hasta 100 MHz  para las frecuencias comprendidas 

entre los 450 MHz y 6 GHz y de hasta 400 MHz  para las comprendidas 

entre los 24 GHz y 52.6 GHz (mmWave) [5]. 

   

Á Beamforming: debido a la operación de los nuevos sistemas en altas 

frecuencias, es posible implementar paneles con un mayor número de 

antenas de menor tamaño. En dichas zonas del espectro, la pérdida por 

propagación de la señal se convierte en un factor limitante a tener en 

                                                                            
2 Fuente: https://iotfutura.com/. 
3 5ÌÙɯɁ!Ößɯƕȯɯ1ÖÓÌɯÖÍɯ(,3ɯƖƔƖƔɯƙ&ɯÈÕËɯÉÌàÖÕËɂ, pp. 4-5 en [30]. 

https://iotfutura.com/
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cuenta. Por ejemplo, la atenuación debido a la absorción por gases 

atmosféricos en torno a los 60 GHz es de 10 dB/km, mientras que en la 

banda de 700 MHz  es del orden de 0.01 dB/km [6]. Sin embargo, se puede 

compensar las pérdidas con el diseño inteligente de arrays de antenas y el 

uso de técnicas de procesado espacial de la señal, 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 propagación de la señal no es un factor 

crítico, los sistemas con múltiples antenas pueden emplear el conformado 

de haz para servir a distintos usuarios en el mismo recurso tiempo-

frecuencia mediante técnicas de multiplexación espacial (Massive MU 

MIMO ). Tanto la propagación a través del canal, como el hardware de los 

transceptores o los algoritmos de procesado de señal, son diferentes en 

función de la banda de frecuencia en la que se trabaje (mmWave o por 

debajo de los 6 GHz) [8].  

 

Á Slicing and flexibility : en 5G aparece el concepto de numerología, 

permitiendo variar el espaciado entre subportadoras (SCS, por sus siglas 

en inglés), la duración del prefijo cíclico  (CP, por sus siglas en inglés) y de 

los símbolos OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing) y el 

número de slots por subtrama. Esta flexibilidad  resulta interesante para 

lidiar con distintos escenarios. Por ejemplo, en las bandas de mmWave, es 

posible manejar espaciados entre subportadoras grandes, reduciendo así 

la latencia al trabajar con símbolos de corta duración. Por otra parte, en 

bandas por debajo de los 3 GHz, donde no abundan los recursos en 

frecuencia, es necesario emplear numerologías asociadas con un 

espaciado entre subportadoras pequeño. Al igual que en escenarios con 

canales selectivos en frecuencia, el espaciado entre subportadoras y la 

longitud del CP se debe adaptar al ancho de banda de coherencia del 

canal. #ÌɯÌÚÛÌɯÔÖËÖɯÈ×ÈÙÌÊÌɯÌÓɯÊÖÕÊÌ×ÛÖɯËÌɯɁNetwork SlicingɂɯØÜÌɯÊÖÕÚÐÚÛÌɯ

en el mantenimiento de diferentes redes lógicas con distinta funcionalid ad 

e independientes en una infraestructura física común; o dicho de otro 

modo, se puede dividir la red en subredes que manejan aplicaciones de 

diferente naturaleza.       

  

Á Dual Connectivity : permite a un usuario conectarse simultáneamente a 

dos estaciones base, una es la Master eNB (MeNB) y otra es la Secondary 
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eNB (SeNB), que operan en distintas frecuencias y están interconectadas, 

permitiendo mej orar la capacidad de tráfico de este [9].  

 

Á Mobile Edge Computing: proporciona servicios de tecnologías de la 

información y capacidad de cloud-computing en el borde de la red móvil, 

dentro de la red de acceso radio (RAN, por sus siglas en inglés) y muy 

cerca de los usuarios. El objetivo es reducir la latencia, descargar al núcleo 

de red y ofrecer una mejor experiencia al usuario [10]. 

2.4. Capa física 

2.4.1.  Forma de onda 

5G, como se especifica en el 3GPP Release 15, soporta CP-OFDM (QPSK, 

16QAM, 64QAM y 256QAM)  tanto en el downlink (DL)  como en el uplink (UL) y 

DFT-s-OFDM ȹϣɤƖ-BPSK, 16QAM, 64QAM y 256QAM) en el UL. 

OFDM es un sistema multiportadora muy popular entre las tecnologías de 

banda ancha actuales como las especializadas en broadcasting (DAV, DVB), 

sistemas cableados (ADSL, PLC), redes inalámbricas de área local (Wi -Fi) o redes 

móviles (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, así como a la sencillez en su implementación.   

Su funcionamiento consiste en modular en QAM o PSK un conjunto de 

subportadoras ortogonales entre sí con un espaciado óptimo  ( fD ), entre las 

consecutivas, igual al inverso del periodo útil del símbolo OFDM ( uT ), tal y como 

muestra la Figura 2. De manera que el ancho de banda ocupado por cada una de 

las subportadoras es menor que el ancho de banda de coherencia del canal, 

intervalo donde teóricamente el espectro del canal es plano.  

 
Figura 2. Espectro de una señal OFDM. 
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La señal OFDM banda base se puede expresar en el dominio del tiempo 

como:  

           

/2 1
2

/2

( )
N

j n f t

n

n N

X t X e p
-

D Ö

=-

= Öä                   (2.1) 

donde nX  contiene la información de los símbolos, fD  es el espaciado entre 

subportadoras adyacentes y N  es el número de subportadoras. 

En la práctica se trabaja en tiempo discreto y se usa la Inverse Discrete 

Fourier Transform (IDFT) en transmisión para los procesos de modulación y la 

Discrete Fourier Transform (DFT) en recepción para recuperar la información. 

Hasta ahora se ha logrado que los símbolos sean transmitidos 

simultáneamente con un periodo ( uT ) mucho mayor que la dispersión temporal 

máxima del canal ( maxt ) o dicho de otra forma, se ha conseguido multiplexar en 

frecuencia una serie de símbolos mediante subportadoras ortogonales entre sí y 

ocupando un ancho de banda individual m enor al de coherencia del canal; se ha 

pasado de un canal selectivo en frecuencia a porciones planas del canal. Sin 

embargo, sigue existiendo interferencia entre símbolos (ISI, por sus siglas en 

inglés), aunque ya en menor medida, entre los símbolos consecutivos. Para ello, 

la técnica OFDM añade un tiempo de guarda (
gT ), que absorbe la ISI, al comienzo 

de cada tiempo útil de símbolo ( uT ). A la señal transmitida durante el tiempo de 

guarda se le conoce como CP y coincide con la señal transmitida en la parte final 

del tiempo útil. De este modo, el periodo del símbolo OFDM consta , como 

muestra la Figura 3, de dos partes: 
OFDM g uT T T= +  [11]. 

gT  uT  gT  uT  

 

Figura 3. Estructura temporal de dos símbolos OFDM. 

Al añadir el CP al tiempo útil del símbolo,  y suponiendo un canal lineal e 

invariante en el tiempo  (LTI, por sus siglas en inglés), al menos en el tiempo de 

coherencia para canales móviles, la señal recibida en el receptor pasa de ser una 

convolución lineal a un a convolución circular entre la  señal transmitida y la  

respuesta al impulso del canal: 

                [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]l N

l

y n h n x n x n h n h x n l= Ã = Ã = Ö -ä                     (2.2) 
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donde [ ]y n  es la señal recibida en el receptor, [ ]x n  es la señal OFDM transmitida 

y [ ]h n  es la respuesta al impulso del canal.  

2.4.2.  Numerología y estructura de la trama 

En la especificación técnica ETSI 138 211 para canales físicos y 

modulaciones de 5G [12], se define la unidad básica temporal  

max1/ ( )c fT f N= D Ö , donde 3

max 480 10f HzD = Ö  y 4096fN = , empleada para 

caracterizar temporalmente la estructura de la trama.  

5G soporta varias numerologías (m), cada una está asociada a un SCS y a 

un tipo de CP, como indica la Tabla 2.   

  Tabla 2. Numerología del Release-15 5G NR.4 

m 2 15( )f KHzmD = Ö  CP type 

0 15 Normal  

1 30 Normal  

2 60 Normal, Extended  

3 120 Normal  

4 240 Normal  

 

Las transmisiones del UL y del DL están organizadas en tramas de 

duración 
max( /100) 10f f cT f N T ms= D Ö = ; cada trama contiene diez subtramas de 

duración ( /1000) 1sf max f cT f N T ms= D Ö =. El número de símbolos OFDM por 

subtrama es subframe slot subframe

symb symb slotN N Nm m= , donde slot

symbN  depende del tipo de CP 

y 2subframe

slotN m m=  tal y como indica la  Tabla 3. 

 

 

 

                                                                            
4 Fuente [12], pp. 9. 
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Tabla 3.  Tiempo útil  del símbolo OFDM, tiempo del CP, número de símbolos OFDM 

por slot, número de slots por trama, número de slots por subtrama y duración del slot 

para Normal y Extended CP.5 

m ( )u sT m  CP type ( )CP sT m  
slot

symbN  frame

slotN m subframe

slotN m ( )slot sT m   

0 66.66 Normal  4.69 14 10 1 1000 

1 33.33 Normal  2.34 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 

4 4.17 Normal  0.29 14 160 16 62.5 

 

2.4.3.  Recursos físicos 

Á Resource Element (RE): una subportadora asignada en un símbolo OFDM. 

Á Resource Block (RB): un conjunto de doce REs consecutivos en el dominio 

de la frecuencia. 

Á Resource Grid (RG): Para cada numerología y portadora se define un RG 

de max, RB

RB SCN NmÖ  subportadoras y ,subframe

symbN m símbolos OFDM. 

En 5G se define un número de RBs máximo ( max,

RBN m) y mínimo ( min,

RBN m) 

con sus correspondientes anchos de banda máximo (
maxBW ) y mínimo ( minBW ), 

respectivamente, en función de la numerología, tal y como se expone en la Tabla 

4.  

Tabla 4. Número mínimo y máximo de RBs y ancho de banda mínimo y 

máximo en función de la numerología.  

m ( )f KHzD  
min,

RBN m 
min( )BW MHz  

max,

RBN m 
max( )BW MHz  

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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Capítulo 3 

Massive MU MIMO 

3.1. Introducción 

Massive MIMO es una tecnología clave para las nuevas generaciones de 

comunicaciones inalámbricas (5G, entre ellas) que consiste en equipar a la 

estación base (BS, por sus siglas en inglés) con un gran número de antenas 

permitiendo la comunicación de diferente información,  entre un mismo usuario 

(Massive Single-User MIMO ) o entre distintos usuarios (Massive MU MIMO ) y 

usando el mismo recurso tiempo-frecuencia (RE) mediante la multiplexación  en 

el espacio (SDMA). 

Además de mejorar la eficiencia espectral, el manejo de múltiples antenas 

dota al sistema de diversidad espacial lo que se traduce en un aumento de la 

eficiencia energética, permitiendo a una estación móvil (MS, por sus siglas en 

inglés) transmitir con una menor potencia  para comunicarse con la BS, por 

ejemplo.  

Sin embargo, esta memoria está orientada al empleo de la tecnología para 

obtener ganancias en la eficiencia espectral y, en concreto, a sistemas Massive MU  

MIMO , determinantes para lograr el servicio eMBB en las redes 5G. En este tipo 

de sistemas se supone un número de antenas en la BS mucho mayor al número 

de usuarios en una celda (o al menos mucho mayor al número 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 así la interferencia entre usuarios de la misma celda. Así mismo, se 

supone el uso de la técnica Time-Division Duplexing (TDD) que permite manejar 

el mismo Channel State Information (CSI) en el UL y DL (al menos, durante el 

tiempo de coherencia en escenarios móviles), fundamental para la estimación del 

canal.   
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3.2. Massive MU MIMO clave para eMMB en 5G 

En este apartado se compararán dos métodos para mejorar la eficiencia 

espectral del sistema: el primero consiste en aumentar la potencia de transmisión 

en un sistema Simple-Input Simple-Output (SISO), mientras que el segundo 

consiste en introducir un array de antenas en la BS para servir a múltiples 

usuarios separados espacialmente (sistema MU MIMO) . Mediante la 

comparativa se tomará conciencia del enorme potencial de Massive MU MIMO  

como herramienta de mejora de la eficiencia espectral.  

Se comenzará definiendo la eficiencia espectral y la capacidad de canal 

para comprender la relación que mantienen.  

3.2.1.  Eficiencia espectral y capacidad del canal 

Suponiendo un ancho de banda del canal de B  Hz y una representación 

paso bajo y discreta de la señal, es posible una tasa de transmisión de hasta B  

muestras complejas y equidistantes por segundo. La eficiencia espectral indica la 

media del número de bits transmitidos en cada una de las muestras complejas; 

por tanto, la unidad de medida son los bits por segundo por H ertzio o 

/ /bits s Hz.  

Un parámetro fundamental  en cualquier sistema de comunicación es la 

capacidad de canal que determina la máxima 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 

Si se considera un canal sin memoria con una señal de entrada xÍ  y una 

señal de salida yÍ  obtenida de: 

                       y hx n v= + +                                                   (3.1) 

donde 2 2(0, )n v N s n+ +  es la suma del ruido gaussiano blanco de potencia 

2s  con la señal interferente de potencia 2n  y hÍ  es la respuesta al impulso del 

canal considerándose conocida en el receptor.6 Entonces, la capacidad de canal, 

si h  es determinista, viene dada por: 

                                                                            
6 Las comunicaciones inalámbricas presentan por naturaleza canales con memoria, debido a la 

presencia de obstáculos entre los extremos que provocan numerosas reflexiones de la señal 
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2

2 2 2

/
log 1

tp h bit s
C

Hzs n

å õ
= æ + ö

æ ö+
ç ÷

                                     (3.2) 

donde tp  es la potencia media de la señal de entrada x . 

Si h  es una realización de la variable aleatoria H, independiente de la 

señal de entrada y del ruido más interferencia:  

                                               

2

2 2 2

/
log 1

tp h bit s
C

Hzs n

ë ûå õî î
=E æ + öì ü

æ ö+î îç ÷í ý

                                      (3.3) 

La expresión 
2

2 2

tp h

s n+
 es conocida como la signal-to-interference-plus-noise 

ratio (SINR) y es la que determina la eficiencia espectral máxima de los sistemas 

SISO. 

3.2.3.  Aumento de la potencia de transmisión como método 

de mejora de la eficiencia espectral en sistemas SISO7 

Se considera ahora un escenario en el DL, simple pero válido para mostrar 

las propiedades de un sistema SISO, consistente en dos celdas (celda 0 y celda 1) 

con una estación móvil activa en cada una de ellas.  

La ganancia media de canal desde la BS de la celda 0 hasta la MS a la que 

da servicio es representada por 0

0b , mientras que la ganancia media de canal de 

la señal interferente desde la BS de la celda 1 hasta la MS de la celda 0 es 

representada por 0

1b . De forma similar, 1

1b  representa la ganancia media de 

canal de la señal deseada desde la BS de la celda 1 hasta la MS de su misma celda, 

mientras que 1

0b  representa la ganancia media de canal de la señal interferente 

desde la BS de la celda 0 hasta la MS de la celda 1. Por simplicidad, se asume que 

las ganancias de canal de las señales deseadas son iguales en ambas celdas                

( 0 1

0 1b b= ), al igual que las interferentes ( 1 0

0 1b b= ). Definimos el ratio   

                                                                            

transmitida llegando copias, en distintos instantes temporales, al receptor. Sin embargo, con 

OFDM (visto en la sección 2.4.1) los símbolos son de mucha mayor duración que la dispersión 

temporal del canal, convirtiendo el canal inalámbrico con memoria en un canal sin memoria. Por 

otra parte, las señales interferentes pueden ser consideradas como una fuente de ruido aditivo al 

gaussiano blanco cuando su potencia es mucho menor que la de la señal deseada, condición 

propia de los sistemas reales bien diseñados.  
7 Ver ɁƕȭƗɯ6ÈàÚɯÛÖɯ(Ô×ÙÖÝÌɯÛÏÌɯ2×ÌÊÛÙÈÓɯ$ÍÍÐÊÐÌÕÊàɂ, pp. 172-180 en [2]. 
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10

01

0 1

0 1

bb
b
b b
= = , donde 0 1b¢ ¢. Si 0b=  significa que no hay señal interferente, 

mientras que si 1b=  significa que la potencia de la señal interferente es igual a la 

deseada, ya que ambas BS transmiten con la misma potencia.           

La señal recibida 0y Í  en la MS de la celda 0 es: 

                                                       0 0

0 0 0 1 1 0y h x h x n= + +                                              (3.4) 

donde 0

0 0h x  representa la señal deseada recibida, 0

1 1h x  representa la señal 

interferente recibida, 0x  y 1x  representan el símbolo deseado e interferente 

respectivamente con potencia media tp  y 2(0, )on N s  representa el ruido 

aditivo gaussiano blanco. La respuesta del canal 0, 0,1ih i= , depende del tipo de 

propagación.  

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

                                                         0 0 , 0,1i ih ib= =                                                  (3.5) 

donde 0

ib  puede ser interpretado como el desvanecimiento a gran escala causado 

por las pérdidas de propagación. Para el caso Non Line of Sight (NLOS) la 

respuesta del canal se modela como: 

                 0 0(0, ), 0,1i ih ib= =                                             (3.6) 

donde 0

ib  vuelve a reproducir  el efecto del desvanecimiento a gran escala, 

mientras que el desvanecimiento a pequeña escala está representado por la 

distribución gaussiana de la respuesta del canal. Ello es debido al Teorema Central 

del Límite, en el que se demuestra que la suma de múltiples variables aleatorias 

complejas (múltiples reflexiones) provoca una distribución gaussiana d e la 

componente real y compleja del canal y una amplitud distribuida como  Rayleigh 

[14]. 

Para el caso LOS y siguiendo la ecuación 3.2 la máxima eficiencia espectral 

alcanzable (capacidad de canal) en el DL de la celda 0 se calcula como: 

2
0 0
0 0

2 22 2 02 0
11

log 1 log 1
t t

LoS

tt

p h p
C

pp h

b

s bs

å õ
å õ

æ ö= + = + =æ ö
æ ö ++ ç ÷
ç ÷
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                (3.7) 

donde 
0

0
0 2

tp
SNR

b

s
=  es la relación señal a ruido (signal-to-noise ratio) entre la BS de 

la celda 0 y la MS a la que da servicio y 
0

1

0

0

b
b
b
=  es el ratio de la ganancia de canal 

interferente y deseado (definido anteriormente).    

Se aprecia en la ecuación 3.7 que la eficiencia espectral máxima en una 

propagación LOS queda determinada por la 
0

0

0 2

1

t

t

p
SINR

p

b

b s
=

+
. Un método para 

aumentar la capacidad es, por tanto, aumentar la potencia de transmisión, ya que 

la pérdida por propagación de la señal interferente suele ser, si el sistema está 

bien diseñado, mucho mayor que la de la señal deseada ( 0 0

1 0b b). Sin embargo, 

al ser aumentada infinitamente, la capacidad converge hacia: 

              
0

0
2 20

1

1 /
log 1 log 1LoS

bit s
C

Hz

b

b b

å õ å õ
= + = +æ ö æ ö

ç ÷ç ÷
        

tp ¤                  (3.8) 

Es decir, por mucho que se aumente la potencia de transmisión de la señal 

deseada, del mismo modo aumenta la potencia de transmisión de la señal 

interferente, como es común 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 de canal 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 señal interferente respecto 

al canal de la señal deseada, la eficiencia espectral máxima converge a 5.03 

/ /bit s Hz.  

Se concluye, por tanto, que aumentar la potencia de transmisión permite 

aumentar la eficiencia espectral hasta un determinado valor, definido por el 

cociente entre la ganancia de canal de la señal interferente y la ganancia de canal 

de la señal deseada (b). A partir de dicho valor, la eficiencia espectral permanece 

constante independientemente del crecimiento de la potencia, como se muestra 

en la Figura 4.  
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Figura 4. Eficiencia espectral en función de la SNR,                                                                              

para una propagación LOS y 15b=- dB.8        

El escenario estudiado en este último apartado ha sido en el DL, los 

resultados son igualmente aplicables para el UL (teniendo en cuenta que la 

potencia de transmisión en el DL suele ser mayor a la del UL), ya que un sistema 

SISO implica el uso de una única antena tanto en la BS como en la MS. 

El cálculo de la capacidad de canal para una propagación NLO S sigue un 

procedimiento simi lar al estudiado para el caso LOS. Sin embargo, la ecuación a 

la que se llega es más compleja y menos intuitiva, por ello se ha elegido la 

propagación LOS como ejemplo para ilustrar  las limitaci ones de mejora en la 

eficiencia espectral mediante el aumento de la potencia de transmisión. 

3.2.4.  Massive MU MIMO como método de mejora de la 

eficiencia espectral 

Una forma de obtener ganancia en la eficiencia espectral es mediante el 

modelo de canal MIMO con un único usuario  (SU MIMO ). En dicho sistema, la 

capacidad de canal máxima alcanzable es aproximadamente min( , )t rM M  veces 

la capacidad de un sistema SISO (ecuación 3.2), donde 
tM  y 

rM  es el número de 

antenas en transmisión y en recepción respectivamente. 

Sin embargo, para obtener dicha ganancia de capacidad en un sistema SU 

MIMO  es necesario el empleo de múltiples antenas tanto en la BS como en la MS, 

                                                                            
8 Gráfica obtenida tras modificaciones del código de MATLAB  disponible en:                                                                                                                                                                                                              

https://github.com/emilbjornson/massivemimobook/blob/master/Code/section1_figure9.m. 

https://github.com/emilbjornson/massivemimobook/blob/master/Code/section1_figure9.m
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además de una condición favorable en la propagación de la señal que produzca 

canales ortogonales e independientes entre sí en el espacio. Estas condiciones son 

difíciles de alcanzar en los sistemas actuales. Los dispositivos móviles  no pueden 

contener muchas antenas debido a su pequeño tamaño y a otros aspectos como 

el ahorro de energía; por otra parte, la separación entre sus antenas no puede ser 

muy grande lo que conduce a situaciones en la que los distintos canales presentan 

correlación y son difícilmente separables espacialmente, como puede ser en un 

escenario con línea de visión directa (LOS). 

Por estos motivos, las nuevas generaciones de sistemas de comunicaciones 

apuestan por MIMO con múltiples usuarios (MU MIMO). Aún con el uso de una 

única antena en las estaciones móviles (pueden tener más), es posible agrupar 

distintos usuarios con el fin de  formar  un array de antenas virtual y obtener así 

enormes ganancias en la eficiencia espectral. Además, este método presenta la 

ventaja de que la BS puede seleccionar usuarios fácilmente separables en el 

espacio, con canales ortogonales, y así no depender de condiciones de 

propagación óptimas para alcanzar su máximo potencial (como es el caso de los 

sistemas SU MIMO ).  

Se considera ahora un escenario de un sistema MU MIMO en el UL, con 

una celda y una BS contenida en ella. La BS está constituida por un array de M 

antenas y da servicios a K usuarios en la celda. El coeficiente de canal desde el k-

usuario hasta la m-antena está representado por 
,k mh , que es igual a un valor 

complejo que reproduce el desvanecimiento a pequeña escala y un factor de 

atenuación como consecuencia del desvanecimiento a gran escala: 

                                             , , ,k m k m k mh g b=                                                  (3.9) 

donde 
,k mg  y 

,k mb  representan el coeficiente de desvanecimiento a pequeña y 

gran escala respectivamente. El coeficiente de desvanecimiento a pequeña escala 

se considera una variable i.i.d (independiente e idénticamente distribuido) entre 

distintas antenas y usuarios, mientras que el coeficiente de desvanecimiento a 

gran escala es el mismo entre un usuario y las distintas antenas de BS pero 

independiente entre distintos usuarios.  
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La matriz del canal H queda, por tanto, definida como:   

                                               
1,1 1,

1/2

,1 ,

h h

G

h h

b

K

M M K

å õ
æ ö

H= =æ ö
æ ö
ç ÷

                                     (3.10) 

donde 

                                 

1,1 1,

,1 ,

g g

G

g g

K

M M K

å õ
æ ö
=æ ö
æ ö
ç ÷
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bK K

å õ
æ ö
=æ ö
æ ö
ç ÷

                        (3.11) 

La señal recibida en el UL es, por tanto: 

                          y x n=H +                                                  (3.12) 

donde 1My ³Í  es la señal que llega a la BS, 
1Kx ³Í  es el vector de símbolos de 

los distintos usuarios con potencia media de transmisión tp , 1Mn ³Í  es el vector 

ruido aditivo gaussiano blanco con matriz de covarianza igual a la matriz 

identidad y M K³HÍ  es la matriz de canal definida  en la ecuación 3.10. 

Teniendo en cuenta las asunciones del escenario tratado, se llega a la 

siguiente fórmula de capacidad de canal de un sistema MU MIMO  [15]: 

                                             ( )2

1

/
log 1 t k

k

bit s
C p

Hz
b

K

=

= +MÖ Öä                                   (3.13) 

donde M es el número de antenas de la BS, K es el número de usuarios 

multiplexados espacialmente, tp  es la potencia de transmisión en el UL y 
kb  es 

el coeficiente de desvanecimiento de gran escala definido en la ecuación 3.11. 

De la ecuación 3.13 se puede deducir, en primer lugar, que la capacidad de 

un sistema MU MIMO depende del número de antenas en la estación base. A l 

aumentar el número de antenas es más fácil separar la información de los 

distintos usuarios en recepción, siendo procesados como si de un canal SISO se 

tratase. En segundo lugar, la capacidad total del sistema es el sumatorio de las 

capacidades de los K usuarios, donde la capacidad del usuario k  dependen de 

su propia SNR (
t kp bMÖ Ö). Este hecho difiere de los sistemas SU MIMO  donde la 

capacidad alcanzable, en condiciones de propagación favorables, resulta de la 

multiplicación de un escalar ( min( , )t rM M ) con la capacidad de su equivalente 

SISO. 
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Como se ha comentado, un parámetro importante en la capacidad de un 

sistema MU MIMO es el número de antenas de la BS. Es más, la capacidad 

alcanzable mostrada en la ecuación 3.13 es cierta suponiendo que el número de 

antenas de la BS (M) es mucho mayor que el número de usuarios a los que sirve 

(K). Cuanto más grande sea dicha diferencia más fácil será separar espacialmente 

los distintos flujos de información de cada usuario en recepción. Del mismo 

modo, la BS estará más capacitada para crear haces más directivos en el DL, 

logrando separar mejor a los usuarios en el espacio y reducir, de este modo, la 

interferencia entre éstos. Por ello, los sistemas modernos trabajan con Massive 

MU MIMO , que consiste en equipar a la BS de una gran cantidad de antenas 

(hasta cientos). 

Por último, se debe destacar que frente al aumento en la potencia de 

transmisión ( tp ) 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 verá aumentada cuantas más antenas se usen 

en la BS y cuantos más usuarios sean servidos en el mismo recurso tiempo-

frecuencia. El límite de esta tecnología puede estar impuesto por factores físicos 

(tamaño de antena y BS) y/o económicos. 

3.3. Procesamiento de señal en sistemas MU MIMO  

Hasta ahora se ha ilustrado  al lector sobre la importancia de la tecnología 

MU Massive MIMO como método para conseguir mejorar la eficiencia espectral 

y así satisfacer el servicio eMBB en las redes 5G. En este apartado se explicará el 

procesamiento de señal necesario en este tipo de sistemas para servir a diferentes 

usuarios en el mismo recurso tiempo-frecuencia.  

La multiplexación espacial consiste en generar un conjunto de L capas no 

interferentes entre los distintos usuarios. El número máximo de capas no 

interferentes entre sí es 
max min( , )L = M K, donde Mes el número de antenas en 

la BS y K es el número de usuarios multiplexados espacialmente (en sistemas 

Massive MU MIMO se supone que M K). maxL  es alcanzable cuando los 

canales están incorrelados (propio de los sistemas Massive MU MIMO donde la 

BS selecciona K usuarios con buena separación espacial) y cuando se paraleliza 

(ortogonaliza) convenientemente el canal. 

Se supone ahora un escenario Massive MU MIMO en el DL con Mantenas 

en la BS y K  usuarios, con una única antena cada uno, multiplexados 
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espacialmente, como ejemplifica la Figura 5. Se supone también, por simplicidad, 

un canal invariante en el tiempo y plano en frecuencia, además de un perfecto 

conocimiento del canal tanto en transmisión como en recepción. 

 
Figura 5. Escenario Massive MU MIMO.9 

La señal recibida (sin aplicar ningún tipo de procesamiento) en el receptor 

es: 

                  

1 11 1 1 1

1

y h h x n

y Hx n

y h h x n

M

K K KM M K

å õ å õå õ å õ
æ ö æ öæ ö æ ö

= +  = +æ ö æ öæ ö æ ö
æ ö æ öæ ö æ ö
ç ÷ ç ÷ç ÷ ç ÷

                    (3.14) 

donde 1Ky ³Í  es un vector donde cada posición representa la señal recibida en 

el k ( 1k= K) usuario, 1Mx ³Í  es un vector con los símbolos enviados por 

cada m ( 1m= M) antena de la BS, 1n K³Í  representa el vector de ruido 

gaussiano blanco aditivo a cada k  usuario y, finalmente, K³MHÍ  es la matriz 

con los coeficientes de canal, donde el elemento 
,k mh  representa el coeficiente de 

canal desde la antena mde la BS hasta el k usuario.  

Como se observa en la ecuación 3.14, la señal recibida por cada usuario            

(vector y ) es una combinación de todas las señales enviadas desde cada antena 

m de la BS (una combinación de señal deseada con señales interferentes), por 

ejemplo la señal recibida por el 1k=  usuario es ( )1 11 1 12 2 1M My h x h x h x= + + .  

A continuación , por simplicidad en el cálculo, se supone que M=K; es 

decir, que el número de antenas en la BS es igual al número de usuarios. Se sabe 

que esto no es cierto en sistemas Massive MU MIMO, donde M K ayuda a 

                                                                            
9 Fuente: https://www.sharetechnote.com/. 

https://www.sharetechnote.com/
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crear haces con una gran directividad, suprimiendo así la interferencia entre 

usuarios. Sin embargo, la suposición de una matriz cuadrada ayudará a 

comprender mejor el mecanismo para ortogonalizar canales. Dicho esto y 

suponiendo, como hemos comentado antes, que la BS conoce perfectamente el 

estado del canal, mediante un procesamiento de la señal transmitida es posible 

crear canales ortogonales entre los usuarios para que a cada uno le llegue su 

información de interés. Este procesamiento se conoce como precodificación. Si la 

matriz de precodificación es W , la señal recibida pasa a ser: 

              

1 11 1 11 1 1 1

1 1

y h h w w x n

y HWx n

y h h w w x n

M M

K K KM K KM M K

å õ å õå õå õ å õ
æ ö æ öæ öæ ö æ ö

= +  = +æ ö æ öæ öæ ö æ ö
æ ö æ öæ öæ ö æ ö
ç ÷ ç ÷ç ÷ç ÷ ç ÷

    (3.15) 

Como se ha supuesto que tanto H como W  son matrices cuadradas (de 

dimensión K³K=M³M), una elección inteligente de W  sería la inversa             

de H.  

La señal recibida se convierte en:  

                        

1 1 1

1

1 0 0

0 0

0 0 1

y x n

y x n x n

y x n

-

K K K

å õ å õå õ å õ
æ ö æ öæ ö æ ö

=HH + =I +  = +æ ö æ öæ ö æ ö
æ ö æ öæ ö æ ö
ç ÷ ç ÷ç ÷ ç ÷

              (3.16) 

donde I es la matriz identidad . De este modo, la señal correspondiente a cada 

k  usuario es su símbolo de interés ( kx ) con el ruido  aditivo gaussiano.  

Este método para ortogonalizar los canales se le conoce como ZF (Zero 

Forcing) y consiste en calcular W  como la inversa del canal ( 1-H ). Sin embargo, 

como se ha mencionado anteriormente, en sistemas Massive MU MIMO la BS está 

equipada con un número de antenas (M) mucho mayor al número de usuarios 

(K) a los que sirve en el mismo recurso tiempo-frecuencia. En este caso, la matriz 

de precodificación de ZF pasa a ser la pseudoinversa de Moore-Penrose                                

( 1( )H H

ZFW -= H H H).  

Además de ZF existen otras técnicas de precodificación como puede ser, 

entre otras, MMSE (Minimum Mean Squared Error), cada una con sus pros y 

contras [16]. Si cada usuario posee más de una antena, es necesario, realizar otro 

procesamiento de la señal en recepción, lo mismo ocurre para el UL. 

Para dar por concluida esta sección, se debe enfatizar en la importancia 

del conocimiento del canal tanto en transmisión como en recepción para poder 
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crear canales ortogonales permitiendo separar en el espacio a los usuarios. Este 

conocimiento se logra mediante la estimación, insertando pilotos en 

determinadas subportadoras y cada cierto tiempo. Una mala estimación del 

canal, provoca que en la ecuación 3.16, 1-HH ¸I obteniendo un vector de señal de 

salida ( y ) con interferencia entre símbolos.  

Los posteriores capítulos tratarán sobre el modelado de canal en sistemas 

MIMO y su correspondiente estimación.    
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Capítulo 4 

Modelo de canal 

4.1. Introducción 

La evaluación de las prestaciones de un sistema de telecomunicación en 

función de sus parámetros y bloques que lo constituyen puede llevarse a cabo de 

forma experimental mediante prototipos del sistema o con simulaciones. Las 

primeras fases de desarrollo del sistema están caracterizadas por la necesidad de 

continuas pruebas y cambios, mientras que las etapas finales consisten en 

pequeños ajustes de algunos parámetros. Debido a factores económicos se suele 

descartar el análisis 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 análisis mediante la simulación del sistema de comunicaciones, 

es necesario el modelado de canal. El modelo de canal empleado debe representar 

con la mayor exactitud posible los efectos del canal real sobre las señales que lo 

atraviesan. Además de la importancia de la fidelidad del modelo respecto a la 

realidad, debe ser lo más sencillo y con el menor coste computacional posible. En 

el caso de las comunicaciones inalámbricas de banda ancha, el modelo de canal 

debe simular los efectos del multitrayecto (desvanecimiento a pequeña escala), 

las pérdidas por propagación de la señal (desvanecimiento a gran escala) y otros 

como el desvanecimiento de la señal debido a la presencia de obstáculos (shadow 

fading). En los sistemas MIMO es necesario, además, considerar las propiedades 

geométricas del canal: ángulo de llegada y salida, ángulo de incidencia en los 

obstáculos, geometría del array de antenas empleado (lineal, rectangular, 

cilíndrico , esférico), entre otras. 

En este capítulo se estudiarán dos modelos de canal: el Correlation-Based 

Stochastic Model (CBSM) y el Geometry-Based Stochastic Model (GBSM). El primero 

es un modelo empleado a nivel teórico debido a su simplicidad analítica y 

computacional, mientras que el segundo es un modelo complejo pero que a su 

vez representa con una mayor fidelidad las propiedades de los sistemas reales 
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MIMO . Por ello, a nivel práctico, para el estudio de las prestaciones, es preferible 

recurrir a  dicho modelo . 

4.2. CBSM (Correlation-Based Stochastic Model) 

Se considera un sistema MIMO con K usuarios, cada uno con una única 

antena, que se comunican en el UL y de forma simultánea con la BS, equipada 

con M antenas. Si además se supone NLOS, el modelo de canal puede ser 

representado por la matriz  M³KHÍ : 

                                              

1,1 1,

1/2

,1 ,

h h

G

h h

b

K

M M K

å õ
æ ö

H= =æ ö
æ ö
ç ÷

                                      (4.1) 

donde { }1 1, , , Kdiagb b b b=  representa el desvanecimiento a gran escala, con     

k k kd ab g x-= . ges una constante que guarda relación con la ganancia de la 

antena y la frecuencia central de trabajo, kd  es la distancia entre el k                               

( 1,2k= K) usuario y la BS, a es el exponente de pérdida por propagación de la 

señal y kx expresa el shadow fading entre el k usuario y la BS. G M³KÍ representa 

el desvanecimiento a pequeña escala del canal. 

En función de la matriz G , el modelo de canal CBSM se puede clasificar 

en un modelo de canal Rayleigh i.i.d o en un modelo de canal Rayleigh correlado. 

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 número complejo cuya parte real e imaginaria, según el Teorema Central 

del Límite [14], sigue una distribución gaussiana ( , (0,1),m kg N  1m= M y 

1k= K) y una amplitud distribuida como Rayleigh. Este modelo es válido en 

un escenario donde tanto la MS como la BS están rodeadas de muchos objetos 

dispersivos, en comparación con el número de antenas M del array, que 

provocan una enorme cantidad de reflexiones de la señal transmitida, tal y como 

muestra la Figura 6. 
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Figura 6. Modelo de canal Rayleigh i.i.d, NLOS, con un gran cantidad de objetos 

dispersivos rodeando la MS y BS.10 

Una característica importante de este tipo de canal es su condición de 

propagación favorable que permite crear canales ortogonales entre las distintas 

MS, maximizando la capacidad del sistema y minimizando l a interferencia entre 

usuarios: 

                                          
'

0, '1

1, '
k k

k k
h h

k k

H
¸ë

ºì
=M í

                                             (4.2) 

Además, en el caso de disponer de un array de antenas en la MS, debido a 

esta condición, también es posible la multiplexación espacial de forma eficiente 

entre la BS y un único usuario. 

4.2.2.  Modelo de canal Rayleigh correlado 

En la mayoría de escenarios reales el menor entorno dispersivo y el 

insufi ciente espaciado entre antenas provocan la necesidad de considerar la 

correlación de la señal entre las distintas antenas transmisoras y receptoras. En el 

modelo de canal Rayleigh correlado el vector de desvanecimiento a pequeña 

escala del k usuario ( 1

kg M³Í  para 1k= K) está compuesto por la 

multiplicación de la matri z de correlación y un vector gaussiano complejo:  

                                   ,k k kg R v=              1k= K                                      (4.3) 

donde 
pathM N

kR
³

Í  es la matriz de correlación y (0, )
pathk Nv N I  expresa la 

ganancia y rotación en fase de cada componente multitrayecto. Suponiendo un 

array de antenas lineal, kR  es: 

                                                                            
10 Fuente [2], pp. 183. 
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           ,1 ,2 ,( ), ( ), ( )
pathk k k k NR r r rq q qè ø=

ê ú                          (4.4) 

donde 1

,( ) M

k nr q ³Í  es el vector de correlación del n  componente multitrayecto:  

                     
, ,( 2 / )sin( ) ( 2 / )( 1)sin( )

,( ) [1, , , ]a k n a k nj d j d

k nr e e
p l j p l j

q
M- T=             (4.5) 

donde ad  es la distancia entre antenas adyacentes, l es la longitud de onda y nj  

es el ángulo de llegada (AoA , por sus siglas en inglés) del n  componente 

multitrayecto.  

Otro método de representar ,kg  tal vez de forma más intuitiva, es: 

                    
, ,( 2 / )sin( ) ( 2 / )( 1)sin( )

,

1

[1, , , ]
path

a k n a k n

N
j d j d

k k n

n

g v e e
p l j p l jM- T

=

=ä             (4.6) 

donde ,k nv Í  expresa la ganancia y la rotación en fase del n  componente 

multitrayecto del k  usuario. De esta forma, se interpreta ,kg  como la suma de 

pathN  componentes multitrayecto independientes, cada uno con su propia 

ganancia y rotación en fase ( ,k nv ) y su AoA ( ,k nj ).   

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 ( ,k nv ) siguen la 

misma distribución: n jj j s= + . Donde j es un ángulo determinista y js  es 

una desviación aleatoria denominada desviación angular estándar (ASD, por sus 

siglas en inglés), ver Figura 7. 

 

Figura 7. Parámetros clave del modelo de canal Rayleigh correlado.11 

                                                                            
11 Fuente [2], pp. 237. 
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La matriz de desvanecimiento a pequeña escala G , es por tanto, el 

conjunto de los 
kg  ( 1k= K) canales individuales de cada MS e 

independientes entre sí, siempre que exista una buena separación espacial entre 

usuarios.  

Para un array de antenas rectangular, el vector de correlación del n                                 

( 1 pathn N= ) componente multitrayecto toma la siguiente expresión:  

         
, ,( 2 / )sin( ) ( 2 / )( 1)sin( )

, ,( , ) [1, , , ]a k n a k nj d j d

k n k nr e e
p l q p l q

q f
M- T=  

                            ³ , ,( 2 / )sin( ) ( 2 / )( 1)sin( )
[1, , , ]a k n a k nj d j d

e e
p l f p l fM-

                   (4.7) 

donde ,k nq  y ,k nf  es el azimut de llegada (AoA , por sus siglas en inglés) y la 

elevación de llegada (EoA, por sus siglas en inglés) respectivamente. Nótese que 

ÌÓɯÈÊÙĞÕÐÔÖɯɁ Ö ɂɯÛÐÌÕÌɯËÐÚÛÐÕÛÖɯÚÐÎÕÐÍÐÊÈËÖɯÌÕɯÍÜÕÊÐĞÕɯËÌÓɯÛÐ×ÖɯËÌɯarray (lineal 

o rectangular), refiriéndose en ambos casos al mismo ángulo (azimut ) pero 

especificándose en el caso de un array rectangular para distinguirlo del ángulo 

de elevación.   

El modelo de canal Rayleigh correlado introduce información angular de 

los distintos usuarios, dichos parámetros son sumamente importantes para el 

estudio de la separación 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 sistemas Massive MIMO para 

crear un modelo de canal más acorde con la realidad. Alguna de estas 

propiedades son el nonstationary phenomenon en el que las MSs pueden observar 

distintos conjuntos de objetos dispersivos (clusters) en distintos instantes 

temporales, el near-field effect debido a las ondas electromagnéticas de geometría 

esférica de las MSs próximas a la BS y en general una mayor exactitud en la 

descripción de ángulos de salida y llegada, así como la relación entre el conjunto 

de los rayos reflejados en un cluster, ver Figura 8.  
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Figura 8. Representación del nonstationary phenomenon y del                                          

near-field effect en un modelo GBSM basado en clusters.12 

Existen dos modelos GBSM en función de si evalúa o no el ángulo de 

elevación: el modelo de canal 2D para arrays lineales y el modelo de canal 3D 

para arrays de dos dimensiones como pueden ser los rectangulares, cilíndricos o 

esféricos. 

En esta memoria se describirá alguno de los aspectos más importantes del 

modelo de canal 3D ya que se ha trabajado con dicho modelo en las simulaciones 

que se presentarán en el capítulo 6. Además, el modelo 2D es similar salvo porque 

este último queda restringido a la dimensión de azimut .  

4.3.1.  Modelo de canal 3D del 3GPP 

El 3GPP ha desarrollado recientemente un modelo de canal 3D basado en 

la extensión de los modelos 2D a 3D de los proyectos WINNERII/WINNER+ [17, 

18] pero añadiendo algunos parámetros de altura y distancia en función de la 

elevación. Es un modelo basado en clusters al igual que lo son los modelos COST-

259, 273, 2100 o WINNERII, entre otros.  

Un resumen del procedimiento para la generación de los coeficientes del 

canal está mostrado en la Figura 9. 

                                                                            
12 Fuente [33], pp. 4. 
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Figura 9. Procedimiento para la generación de los coeficientes de canal.13 

El primer bloque define los parámetros generales, entre los que se 

encuentran los referentes al desvanecimiento a gran escala. El primer paso en el 

modelado de canal 3D es la elección del entorno; el 3GPP describe cuatro 

escenarios llamados 3D-UMi ( Urban Micro cell with high User-Equipment density), 

3D-UMa (Urban Macro cell with high User-Equipment density), 3D-UMa-H (Urban 

Macro cell with one high-rise per sector and 300m ISD) y 3D-RMa (Rural Macro cell), 

cada uno con sus propias características como la movilidad de los usuarios, la 

altura a la que se encuentra el terminal móvil, la potencia de transmisión de la 

BS, la distancia entre BSs (ISD, por sus siglas en inglés), entre otros [19, 20]. 

Además se tiene que especificar si el escenario es outdoor-to-outdoor (O2O) o 

outdoor-to-indoor (O2I), ya que condicionará otros parámetros: probabilidad de 

LOS, pérdidas por penetración, entre otros. A continuación se especifica la 

condición LOS o NLOS, así como el modelo de antena y su diagrama de radiación 

(asociado a una ecuación de campo electromagnético) [20]. El pathloss se calcula 

en función de la frecuencia central y de parámetros (distancias, alturas, pérdida 

por penetración en edificios, entre otros) dependientes del escenario O2O/O2I 

                                                                            
13 Fuente [20], pp. 31. 
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como muestra la Figura 10, del tipo de propagación LOS/NLOS y del entorno (3-

D UMi, 3D -UMa, 3D-UMa-H, 3-D-RMa)14. 

 
Figura 10. Definición de parámetros para O2O y para O2I.15 

           Otros parámetros son el Shadow Fading (SF) que sigue una distribución log -

normal y cuya desviación típica ( SFs ) depende del entorno, el Delay Spread (DS) 

que afecta directamente a la varianza de la distribución estadística de los distintos 

cluster delays, el Angular Spread (AS) que, del mismo modo, modifica la varianza 

de la distribución estadística de los ángulos de llegada y salida de los distintos 

path component a un cluster, el K-Factor (para el caso LOS), entre otros. 

           Una vez definidos los parámetros a gran escala, es necesario hacer lo 

propio con los de pequeña escala. El primer paso en este bloque es generar los 

cluster delays ( nt ) para todo n  ( 1n N= ) cluster: 

                                                       ' ln( )n nr DS Xtt =-                                               (4.8) 

donde rt es el delay distribution proportionaly factor y (0,1)nX uniform . Además, 

se normaliza restando el delay mínimo y ordenándolos de forma ascendente:  

                                                  ( ' min( ' ))n n nsortt t t= -                                            (4.9)    

En el caso de una propagación LOS, es necesario un escalado mediante la 

constante (Ct), calculada como: 

                             2 30.7705 0.0433 0.0002 0.000017C K K Kt= - + +                    (4.10) 

donde [ ]K dB  es el K-Factor. Por tanto, LOS

nt  pasa a ser: 

                                                                            
14 Las fórmulas para calcular el pathloss ÌÚÛâÕɯËÐÚ×ÖÕÐÉÓÌÚɯÌÕɯɁ7.4 Pathloss, LOS probability and 

penetration modellingɂɯÌÕɯ[20]. 
15 Fuente [20], pp. 24. 
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                                                           LOS n
n

Ct

t
t =                                                    (4.11) 

En el segundo paso hay que calcular los cluster powers ( nP ) determinados 

por: 

                                                10
1

' exp( ) 10
nZ

n n

r
P

r DS

t

t

t
-

-
= - Ö                                       (4.12) 

donde 2(0, )nZ N z  es el cluster shadowing term. Además, se normaliza para que 

la suma total de todas las cluster powers sea igual a uno: 
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En el caso de una propagación con LOS es necesario, de nuevo, un ajuste.16  

A continuación, se generan los ángulos de llegada y salida tanto en azimut 

como en elevación. Como ejemplo, para el Azimuth angle Of Arrival  (AOA ) se 

sigue la siguiente metodología: 

                                     ,

2( /1.4) ln( / max( ))
'

n n

n AOA

ASA P P

Cf
f

-
=                           (4.14) 

donde ASA es el Azimuth Angle Spread of Arrival y Cf para el caso NLOS                      

(
NLOSCf ) es un factor de escalado relacionado con el número de clusters17, y para 

una propagación con LOS se calcula como: 

                        
2 3(1.1035 0.028 0.002 0.0001 )LOS NLOSC C K K Kf f= Ö - - +               (4.15) 

Seguidamente, se añade un signo a los ángulos multiplicándolos por una 

variable aleatoria nX  con una distribución uniforme discreta { -1,1}, y se le suma 

un componente 2(0, ( / 7) )nY N ASA  para proporcionar aleatoriedad:  

                                             , , ,'n AOA n n AOA n LOS AOAX Yf f f= + +                                   (4.16) 

                                                                            
16 Ver Ɂ7.5 Fast fading model ɁȮɯ××ȭɯƗƗ-34 en [20]. 
17 5ÌÙɯɁTable 7.5-2: Scaling factors for AOA, AOD generationɂ.  
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donde ,LOS AOAf  ÌÚɯÓÈɯËÐÙÌÊÊÐĞÕɯËÌɯÓÈɯ+.2ɯɁÝÐÙÛÜÈÓɂȭɯ#ÌɯÕÜÌÝÖȮɯÌÕɯÌÓɯÊÈÚÖɯËÌɯÌßÐÚÛÐÙɯ

LOS, hay que tener en cuenta factores de escala.18 Finalmente, para calcular el 

AOA del m  ( 1m M= ) path component del cluster n  se suma un offset que 

depende de su posición de llegada19:  

                                                  , , ,n m AOA n AOA ASA mCf f a= +                                         (4.17) 

donde ASAC  es el cluster ASA.20 La generación del Azimuth angle Of Departure 

(AOD ) sigue un procedimiento similar, y está descrito junto a la del Zenith angle 

OF Arrival  (ZOA ) y Zenith angle OF Departure (ZOD) en el TR 38.901 [20]. En el 

siguiente paso se acoplan de forma aleatoria los ángulos de azimut y elevación 

calculados anteriormente y los XPR (Cross-Polarization Ratio). El XPR k  para el 

path component m y el cluster n  se calcula como: 

                                                             
/10

, 10X

n mk =                                                   (4.18) 

donde 2( , )XPR XPRX N m s .21 

Por último, se generan los coeficientes de canal. Para ello se asigna una 

fase aleatoria { , , , ,, , ,n m n m n m n m

qq qf fq ffF F F F } a cada path component m del cluster n  y para 

cuatro combinaciones de polarización diferentes { , , ,qq qf fq ff}. La distribución 

para las fases iniciales es uniforme entre ( ,p p- ). Como ejemplo, para los weakest 

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

æ öæ ö
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                            (4.19) 

donde , ,rx uF q y , ,rx uF f son las ecuaciones de onda electromagnética de la antena 

receptora u  aplicados a la dirección de las coordenadas esféricas q y f, 

                                                                            
18 5ÌÙɯɁ7.5 Fast fading modelɂ, pp. 34-36 en [20]. 
19 5ÌÙɯɁTable 7.5-6ɂȮɯÌÕ [20]. 
20 5ÌÙɯɁTable 7.5-3: Ray offset angle within a cluster, given for rms angle spread normalized to 1ɂ, en [20]. 
21 5ÌÙɯɁTable 7.5-6ɂȮɯÌÕ [20]. 
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respectivamente. Del mismo modo, , ,tx sF q  y , ,tx sF f  lo son para la antena 

transmisora s . Los campos vienen dados en un sistema de coordenadas 

denominado Global Coordinate System (GCS).22 , ,rx n mr  es el vector unitario esférico 

con azimuth arrival angle , ,n m AOAf  y elevation arrival angle , ,n m ZOAq , definido como: 

                                              
, , , ,

, , , , , ,

, ,

sin cos

sin sin

cos

n m ZOA n m AOA

rx n m n m ZOA n m AOA

n m ZOA

r

q f

q f

è ø
é ù
=é ù
é ù
ê ú

                                   (4.20) 

, ,tx n mr  es el vector unitario esférico con azimuth departure angle , ,n m AODf  y elevation 

departure angle , ,n m ZODq , definido como: 

                                              
, , , ,

, , , , , ,

, ,

sin cos

sin sin

cos

n m ZOD n m AOD

tx n m n m ZOD n m AOD

n m ZOD

r

q f

q f

è ø
é ù
=é ù
é ù
ê ú

                                   (4.21) 

También, ,rx ud  es el vector de localización de la antena receptora u , 

mientras que ,tx sd  es el vector de localización de la antena transmisora s . ,n mk  

es el cross polarization power ratio en unidades naturales, 0l es la longitud de onda 

de la frecuencia central de la portadora y v  es un vector de velocidad que afecta 

directamente a la frecuencia Doppler. Para los dos strongest clusters ( 1,2n= ), hay 

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

en el que la ecuación para la generación de canal ( , , ( )LOS

u s lH t ) varía respecto a la 

ecuación 4.19. 23  Finalmente, se aplica el pathloss y shadowing (parámetros de 

desvanecimiento a gran escala) a los coeficientes de canal generados.  

En el TR 38.901 se puede encontrar, además, unos modelos de canal CDL 

(Cluster Delay Line) predefinidos con tres perfiles d istintos para el caso NLOS 

(CDL-A, B, C) y dos para el caso LOS (CDL-D, E). Cada uno de estos modelos ha 

sido generado siguiendo el procedimiento desarrollado en esta sección y cuenta 

con sus propias características como son el número de clusters, el Normalize Delay, 

el Power Cluster y los ángulos de llegada y salida. Además, es posible escalar 

dichos modelos a un DS y AS deseado según el escenario de trabajo. Valores 

típicos del DS y AS para los escenarios UMa y UMi aparecen en el documento. 

                                                                            
22 5ÌÙɯɁ7.1 Coordinate systemɂ, pp. 14-19 en [20]. 
23 5ÌÙɯɁ7.5 Fast fading modelɂȮɯ××ȭɯƗƚ-38 en [20]. 
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Capítulo 5 

Estimación de canal 

5.1. Introducción 

En las radiocomunicaciones móviles es indispensable conocer el canal 

tanto para la demodulación, como para el diseño de ecualizadores que permitan 

suprimir el efecto de este sobre las señales transmitidas. Además, en sistemas con 

Massive MIMO es necesario calcular la matriz de precodificación, para servir a 

usuarios mediante SDMA,  partiendo de un conocimiento del canal. 

Típicamente el conocimiento del canal se viene adquiriendo mediante la 

inserción de pilotos en determinadas subportadoras (si de sistemas OFDM se 

trata) y cada cierto tiempo dependiendo de parámetros como el ancho de banda 

de coherencia (intervalo en el que el canal puede considerarse plano en 

frecuencia) y el tiempo de coherencia (intervalo en el que el canal puede 

considerarse temporalmente invariante). Además, es necesario estimar los 

valores desconocidos del canal entre los pilotos; para ello, los sistemas de 

comunicaciones vienen implementando el método de interpolación lineal.  

Actualmente, se investigan otros métodos de estimación basados en 

inteligencia artificial que permitan obtener mejores resultados que la tradicional 

interpolación 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 obtención de estimaciones similares/superiores o en la 

estimación de canales que permitan maximizar/minimizar algún parámetro de la 

red (tasa de transmisión, consumo de potencia, entre otros). 

En este capítulo se explica en qué consiste la interpolación lineal y la 

estimación mediante redes neuronales (NN, por sus siglas en inglés). En el 

siguiente capítulo, se mostrarán los resultados obtenidos en la estimación de 

canales Massive MIMO mediante ambos métodos.    
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5.2. Estimación de canal mediante Interpolación Lineal 

La interpolación lineal de orden uno es el método clásico de estimación de 

los canales móviles, consiste en unir con una recta las muestras conocidas o, 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 interpolación 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. 

 

 

 

El primer bloque convierte los pilotos []x n  en un canal intermedio []bx n  

con ceros en las posiciones que se quiere estimar. El segundo bloque 

convoluciona el canal []bx n  con un interpolador lineal (de orden uno, en este 

caso) para obtener el canal estimado []ix n .  

5.3. Estimación de canal mediante Redes Neuronales 

El aprendizaje máquina (machine learning) es un campo de la ciencia de la 

computación y una rama de la inteligencia artificial  (AI , por sus siglas en inglés) 

que consiste en crear reglas para resolver un problema de clasificación o de 

regresión, a partir de unos datos de entrenamiento y su respuesta a dicho 

problema. Esta es la diferencia principal respecto a la programación clásica, en la 

que el programador se encarga de crear unas reglas que posteriormente son 

aplicadas a unos datos de entrada para obtener una respuesta, tal y como muestra 

la Figura 12. 

     

Ɂ(ÕÚÌÙÛÈÙɂ 

N-1 ceros 

ɁRellenarɂ 

N-1 ceros 

[ ]bx n  [ ]ix n  [ ]x n

 

Figura 11. Procedimiento para la interpolación.  
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Para trabajar con machine learning son necesarias 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 learning trata de aprender, a través de ejemplos consistentes 

en datos de entrenamiento y su correspondiente etiqueta (respuesta conocida al 

problema), representaciones útiles de los datos de entrada (de la misma 

naturaleza que los datos de entrenamiento) para facilitar la correcta solución al 

problema.   

Las redes neuronales (NN , por sus siglas en inglés) son un método de 

machine learning que consiste en combinar un conjunto de datos de entrada y un 

conjunto de parámetros de tal forma que permitan predecir una determinada 

respuesta a un problema de clasificación o de regresión.  

El aprendizaje profundo  (deep learning) es una mejora de las NNs clásicas 

que consiste en emplear numerosas capas con el fin de crear nuevas 

transformaciones de los datos de entrada según van atravesando las distintas 

capas que forman la red, y que aportan, de forma creciente, mayor información 

para la correcta respuesta al problema. El deep se debe al empleo de múltiples 

capas para la solución al problema, a diferencia de las NNs clásicas que emplean, 

generalmente, dos o tres capas. Adicionalmente, deep learning hace referencia al 

nuevo paradigma de entrenamiento de las NNs: nuevos métodos de 

optimización para el entrenamiento, mayor capacidad de cómputo gracias a la 

GPUs (Graphics Processing Unit), mayores bases de datos, nuevas arquitecturas 

(redes convolucionales, recurrentes, por ejemplo), entre otros. Hasta mediados 

de la primera década de los 2000s, no se disponía de estos elementos por lo que 

la uti lización de las NNs quedaba restringida a ámbitos académicos o 

industriales muy concretos, principalmente por lo carencia de capacidad de 

cómputo para su entrenamiento.  

Answers 
Rules 

Data 

Classical 

programming  

Machine 

learning 

Data 

Answers 
Rules 

Figura 12. Diferencia entre la programación clásica y                                                 

machine learning. 
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 En cada capa de la red neuronal existen neuronas, que son el elemento 

funcional básico [21]. El funcionamiento es el siguiente: a cada neurona llegan 

una serie de entradas ( [ ]0,..., Nx x x
T

= ) que se combinan de forma lineal, 

ponderadas por unos pesos ( [ ]0,..., Nq q q
T

= ). La salida de cada neurona vendrá 

dada por una transformación no lineal de dicha combinación lineal, que se llama 

función de activación ( ()s ), tal y como se ilustra en la Figura 13. 

 

 

 

 

         

   

Generalmente, las funciones de activación más usadas son la función 

sigmoide, ( )( ) 1/ 1 zz es -= + , y la tangente hiperbólica, ( )( )( ) /z z z zz e e e es - -= - + . 

En los últimos años se ha empezado a usar con mucho éxito la función de 

activación ReLU (Rectified Linear Unit), ( ) max(0, )z zs = . 

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 combinación de 

diferentes neuronas, con todas las neuronas interconectadas entre sí, entre cada 

par de capas, recibe el nombre de MultiL ayer Perceptron (MLP). El funcionamiento 

básico del MLP, y de cualquier NN en general, se puede entender como la 

propagación del flujo de información por la red de la e ntrada a la salida. En el 

siguiente ejemplo, se muestra los cálculos completos para obtener la salida de la 

última neurona.  

Se supone una MLP muy básica con una capa de entrada con dos neuronas 

y una capa de salida con una única neurona. Los datos de entrada son un vector 

con dos elementos ( 1 2[ , ]x x x T= ) y el dato de salida es un único elemento ( Ĕy ), tal 

y como muestra la Figura 14. 

 

 

1x

 

2x

 

Nx

 

2q

 

Nq  

1q 

( )xs qT  

Figura 13. Funcionamiento básico de una neurona. 
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Figura 14. Ejemplo ilustrativo de una NN básica, donde el superíndice 

de los pesos (q) indica la neurona destino y el subíndice indica la 

neurona origen. 

 

 

    

  

 

  

 

 

La salida Ĕy  se calcula, por tanto, como: 

      ( ) ( )( )1 1 2 2 1 1 2 2
Ĕ O A A O B B

A By x x x xs q s q q q s q q= Ö + + Ö +                     (5.1) 

El aprendizaje se resume en encontrar unos pesos que permit an mapear 

correctamente los datos de entrenamiento con sus correspondientes etiquetas         

( Ĕy y= ). Además, para saber si la NN, empleando unos determinados pesos, está 

funcionando correctamente, es necesario medir el error entre su estimación y la 

verdadera solución al problema. De ello se encarga la función de coste que, 

generalmente, en problemas de regresión calcula el MSE (Mean Square Error) 

entre la respuesta estimada por la NN  ( Ĕy ), a partir de los datos de entrenamiento, 

y las correctas etiquetas ( y ). 

En el ejemplo anterior, suponiendo que se trata de un problema de 

regresión en el que se quiere estimar la etiqueta Ĕy  a partir de los datos de entrada 

1 2[ , ]x x x T= , la función de coste ( ( )J q) calcula el MSE de la siguiente forma:  

     
1

2

0

1
Ĕ( )

N

n n

n

J y y
N

q
-

=

= -ä                                             (5.2) 

donde N  es el número de datos de entrenamiento asociados a N  etiquetas ( ny ). 

El ejemplo propuesto consiste en un dato de entrenamiento ( 1 2[ , ]x x x T= ) 

asociado a una etiqueta ( y ), es decir, 1N= . 

1x  

2x

 

Ĕy  
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Aq  
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O 

A  
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 Como se ha visto en la ecuación 5.2, la función de coste calcula el MSE, que 

es siempre positivo, dados unos pesos (q); por lo que lo ideal sería que el MSE 

calculado fuera cero, que es lo mismo que Ĕ
n ny 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 función de coste mínima.  

La forma analítica de minimizar una función genérica ( ()f n ) es 

encontrando un n que satisfaga que el gradiente de la función evaluado en n sea 

cero ( () 0f nÐ = ) y que además sea el mínimo global. Por tanto, volviendo a las 

redes neuronales, la solución analítica al problema es resolver el sistema de 

ecuaciones para encontrar unos pesos (q) que satisfagan () 0J qÐ =  y que 

además coincida con el mínimo global (puede haber mínimos locales). Sin 

embargo, alcanzar la solución analítica solamente es posible cuando la función es 

dependiente de pocas variables (q contiene pocos elementos). En las redes 

neuronales reales el número de pesos es del orden de decenas de miles o incluso 

de millones, por ello la solución anal ítica queda completamente descartada.  

En su lugar, se puede emplear la información que nos aporta la definición 

de gradiente: dada una función genérica ()f n  donde [ ]1 2, ,..., nv v vn= , el 

gradiente de la función en un punto genérico [ ]1 1,...,p n nv p v pn = = = , es ( )pf nÐ  

y se trata de un vector que indica la dirección en la cual la función ()f n  aumenta 

más rápidamente. Por tanto, la solución al problema va a ser encontrar el mínimo 

global de la función de coste mediante múltiples  actualizaciones de los pesos (

1

1

I

i i

i

q q-

=

ä  donde I  es el número de actualizaciones) que permitan un 

ɁËÌÚ×ÓÈáÈÔÐÌÕÛÖɂɯ×ÖÙɯÓÈɯÍÜÕÊÐĞÕɯÌÕɯuna dirección que minimice a esta. Esta 

dirección será la opuesta al gradiente de la función evaluada en cada vector de 

pesos previo a la actualización ( ( )1iJ q--Ð ). En esta idea se basa el algoritmo de 

optimización  de descenso por gradiente (gradient descent).  

Además, en redes neuronales se suele seleccionar lotes (batch) aleatorios 

de los datos de entrada y realizar múltiples actualizaciones en función de la 

función de coste evaluada en los pesos de ese lote:     

   1 1( )i i iJq q h q- -= - ÖÐ          (5.3) 

donde iq son los pesos actualizados, 1iq-  son los pesos a actualizar calculados en 

la iteración previa y h  es un parámetro que indica la proporción del 
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desplazamiento en dirección contraria al gradiente, en NN s es conocida como 

tasa de aprendizaje (learning rate).  

La tasa de aprendizaje es un parámetro importante, ya que una tasa de 

aprendizaje muy pequeña supone realizar muchas iteraciones para encontrar un 

mínimo , corriendo el riesgo extra de quedarse estancado en un mínimo local, 

mientras que una tasa de aprendizaje grande puede desembocar en pesos con 

posiciones aleatorias en la curva que impiden encontrar el mínimo global . Por 

ello la elección de la tasa de aprendizaje dependerá del problema a tratar 

(mínimos locales y globales de la función de coste, por ejemplo). 

 Otro parámetro importante de las NNs es, como se ha mencionado, el 

tamaño de lote (batch size). Un tamaño de lote igual  al tamaño de los datos de 

entradas provocará una actualización de los pesos más precisa pero el coste 

computacional será enorme si se dispone de una gran cantidad de datos de 

entrada, ya que habría que guardarlos todos en la memoria. Mientras que un 

tamaño de lote más pequeño será menos preciso pero, del mismo modo, tendrá 

un menor coste computacional. Si el tamaño de lote es menor que el de los datos 

de entrenamiento, la actualización de los pesos se hará varias veces en el mismo 

ciclo, cada iteración. Mientras que si del tamaño de lote es igual al tamaño de los 

datos de entrenamiento, se realizará una actualización de los pesos por cada ciclo. 

 Por último , hay que mencionar que en la práctica para calcular el gradiente 

se utiliza un algoritmo denominado backpropagation que consiste en aplicar la 

regla de la cadena: 

            ()( ) ()( ) ()' 'f g x f g x g x= Ö                            (5.4) 

que empieza en la última capa y se propaga hasta la primera en la que se resuelve 

el cálculo del gradiente de la función de coste ( ( )J qÐ ). 

Un resumen del entrenamiento de una NN , explicado en esta sección, está 

ilustrado en la Figura 15. 
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Figura 15. Resumen del entrenamiento de una NN. 
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Capítulo 6 

Simulaciones y resultados 

6.1. Parámetros de simulación de canal 

Se ha trabajado con canales Massive MIMO generados por medio de la 5G 

Toolbox de MATLAB 24  ÚÌÎĶÕɯÌÓɯ×ÙÖÊÌËÐÔÐÌÕÛÖɯËÌÚÊÙÐÛÖɯÌÕɯÓÈɯÚÌÊÊÐĞÕɯɁ4.3.1. 

Modelo de canal 3D del 3GPPɂȭɯ +ÖÚɯ ÊÖÌÍÐÊÐÌÕÛÌÚɯ ËÌɯ ÊÈÕÈÓɯgenerados están 

normalizados y se corresponden al desvanecimiento a pequeña escala. Sin 

embargo, a los pilotos se les ha aplicado externamente un ruido gaussiano blanco 

con SNRs variantes en el rango 0-50 dBs, que simula los posibles efectos de las 

figuras de ruido y de los parámetros propios (distancia entre MS y BS, altura de 

la MS y BS, entre otros) del pathloss y shadowing.   

A continuación, se enumeran las características más relevantes de los 

canales simulados: 

Á Downlink. 

Á Numerología 5G: 1m= . 

Á SCS: 30 KHz. 

Á Número de RBs: 24 (288 REs). 

Á Ancho de banda: 8.64 MHz . 

Á Tiempo de simulación: 10 ms (una trama, 280 símbolos OFDM). 

Á Frecuencia de portadora: 3.5 GHz. 

Á Canales NLOS: CDL-A, CDL-B, CDL-C. 

Á Canales LOS: CDL-D, CDL-E. 

Á Delay Spread: 32 (short-delay profile), 363 (normal-delay profile), 1148 (long-

delay profile) ns. 

Á Frecuencia Doppler: 5, 70, 120 Hz. 

Á SNR: rango 0-50 dB. 

Á K-Factor (para LOS): 9. 

Á BS compuesta por 16 subarrays con cuatro antenas y dos polarizaciones 

cada uno (ver Figura 16). 

                                                                            
24 Ver: https://es.mathworks.com/products/5g.html. 

https://es.mathworks.com/products/5g.html
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Á MS compuesto por una única antena. 

Á Diagrama de radiación de cada antena basado en el TR 38.901.25 

Á Distancia entre antenas: / 2l . 

 

 

 
Figura 16. Conjunto de 64 antenna elements con dos polariza-                

ciones cada uno y agrupados en 16 subarrays: 2 (elevación) x                        

8 (azimut). 

6.2. Descripción geométrica del problema 

Los canales generados, con las características enumeradas en la anterior 

sección, son tensores con tres ejes: el primero es el eje frecuencial, el segundo es 

el eje temporal y el tercero es el eje de enlace entre un determinado subarray de la 

BS y la única antena de la MS (usuario).  

El eje frecuencial es de dimensión 288, ya que se ha simulado 24 RBs lo que 

equivale a 288 subportadoras o REs ȹÝÌÙɯÚÌÊÊÐĞÕɯɁ2.4.3. Recursos físicosɂȺ; todo ello 

supone un ancho de banda de 8.64 MHz . El eje temporal es de dimensión 280, ya 

que se ha simulado una trama de 10 ms en la que, debido a la numerología       

1m= , se alberga un total de 280 símbolos OFDM (14 
þ  

 x 2  x 10 

). El tercer eje es de dimensión 32, ya que se ha simulado la comunicación 

entre la BS consistente en 16 subarrays con dos polarizaciones y un usuario con 

una única antena.  

                                                                            
25 5ÌÙɯɁTable 7.3-1: Radiation power pattern of a single antenna elementɂȮɯ××ȭɯƖƖɯÌÕ [20]. 
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Cada elemento del tensor de tres ejes con dimensiones 288x280x32, 

corresponde a un coeficiente de canal ( , , ,f t ah Í 1,2, ,288f =  1,2, ,280t=  

1,2, ,32a= ). La Figura 17 representa la estructura de un canal. 

 

Figura 17. Representación tensorial del canal.26 

Cada canal tiene un total de 2580480 (288x280x32) coeficientes; sin 

embargo, en la realidad se dispone de un pequeño porcentaje de ellos, calculados 

a partir de los denominados pilotos, que sirven de punto de partida para la 

estimación del resto de coeficientes. 

Además, los pilotos recibidos están contaminados con ruido. De forma 

analítica, para un único piloto : 

             , , , , , ,o o o o o o o o of t a f t a f t ay x h n= +                                          (6.1) 

donde , ,o o of t ax Í  es un símbolo (piloto)  transmitido en un a determinada 

subportadora, instante temporal (símbolo OFDM)  y entre un determinado 

subarray de la BS y la antena del usuario, además es conocido en el receptor; 

, ,o o of t ay Í  es la señal recibida, , ,o o of t ah Í  es el coeficiente de canal y n  es el 

ruido aditivo gaussiano blanco 2(0, )n N s . El coeficiente de canal calculado       

( , ,o o of t ah Í ) será por tanto: 

                                                                            
26 Cada uno de estos tensores ha sido generado mediante realizaciones independientes. 

288 REs 

280 símbolos OFDM 

32 enlaces 

, ,f t ah  
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, , , , , ,

, ,

, , , ,

o o o o o o o o o

o o o

o o o o o o

f t a f t a f t a

f t a

f t a f t a

y x h n
h

x x

+
= =                   (6.2) 

Cuanto mayor sea el cociente entre la potencia del piloto  ( , ,o o of t ax ) y la 

potencia del ruido ( 2s ), mayor será el parecido entre , ,o o of t ah  y , ,o o of t ah . El mismo 

procedimiento sigue la deducción del resto de los coeficientes de canal donde 

viajan el resto de pilotos. 

La distribución de pilotos , implementada  de forma externa a los canales 

generados mediante la 5G Toolbox, es una de las estipuladas por el estándar 5G 

para 32 antenna ports.27 Consiste en enviar pilotos en cuatro símbolos OFDM 

consecutivos y en dos subportadoras consecutivas. Reiterando dicho envío cada 

RB (12 subportadoras o REs), cada slot temporal (0.5 ms o 14 símbolos OFDM) y 

en todas las dimensiones del tercer eje. Dicha distribución se representa en la 

Figura 18. 

 

Figura 18. Distribución de pilotos según la especificación de 5G. 

En las siguientes secciones se presentarán los resultados obtenidos en la 

estimación de los coeficientes desconocidos a partir  los coeficientes de canal 

                                                                            
27 Ver: https://www.sharetechnote.com/html/5G/5G_CSI_RS.html. 

1 RB 

1 slot 1 slot 

1 RB 

Pilotos 

Coeficiente 

    desconocido  

https://www.sharetechnote.com/html/5G/5G_CSI_RS.html
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calculado mediante los pilotos ( , ,f t ah ) y a través de dos técnicas diferentes: 

interpolación lineal de orden uno y regresión con deep learning. 

6.3. Resultados obtenidos mediante Interpolación 

Lineal 

En esta sección se presenta los resultados obtenidos en la estimación de 

canal mediante interpolación lineal de orden uno  entre los coeficientes deducidos 

a partir de los pilotos (ver ecuación 6.2); también servirá para representar 

gráficamente alguna de las características de los distintos canales Massive MIMO  

simulados. 

Las representaciones de los canales mostrados a continuación, se 

corresponden con el valor absoluto de todos los coeficientes del primer eje del 

tensor, es decir, con las 288 subportadoras (REs) de cuatro símbolos OFDM 

distintos, separados en una subtrama (1 ms o 28 símbolos OFDM) entre los 

adyacentes, y de un enlace entre un determinado subarray de la BS y la antena del 

usuario (ver Figura 19). Tanto el primer símbolo OFDM representado como el 

enlace han sido elegidos al azar.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

El primer canal representado en la Figura 20 y en la Figura 21 (figura 

ampliada) corresponde a un CDL-A con un DS de 32 ns (short-delay profile), se 

puede observar en la planitud frecuencial del canal. La frecuencia Doppler es de 

288 REs  

 

28 símbolos OFDM  

 

280 símbolos OFDM  

 

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

determinado subarray de la BS y la antena de usuario. 

280 símbolos OFDM 

 



 

47 
 

5 Hz por lo que el tiempo de coherencia en el que el canal puede considerarse 

invariante en el tiempo  es: 

   
1

3
chT

fd
=                                                       (6.3) 

donde fd  es la frecuencia Doppler. En este caso 67chT ms es muy superior al 

tiempo que pasa entre el primer y último símbolo OFDM representado (cuatro 

subtramas, 4 ms). Por ello, como puede observarse, el canal no varía 

prácticamente nada entre los distintos símbolos. La SNR de los pilotos utilizados 

es de 25 dB, por lo que sumado a la buena densidad de pilotos tanto en frecuencia 

como en tiempo para este caso concreto, supone una buena estimación de canal.  

 

 

 

 

Figura 20. Estimación mediante interpolación lineal de un canal CDL -A, 

DS = 32 ns, Fd = 5 Hz y SNR = 25 dB. 
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Hay que mencionar que la densidad temporal de pilotos utilizada según 

la especificación de 5G es suficiente, ya que hay pilotos cada slot (0.5 ms) y el peor 

de los casos estudiados es una frecuencia Doppler igual a 120 Hz ( ,min 2.8chT ms).  

Sin embargo, en frecuencia el ancho de banda entre los pilotos adyacentes 

es de 300 KHz (30 KHz x 10 subportadoras) mientras que el ancho de banda de 

coherencia para un CDL-A y un DS de 1148 ns es de: 

 ,min

max,

1
30

3
ch

scaled

B KHz
t

=                                         (6.4) 

donde max, max, 9.6586 11scaled n CDL A DS DS st t m-= Ö = Ö  es la dispersión temporal 

máxima escalada y max,n CDL At -  es el normalized delay máximo . 28 Algo parecido 

sucede para un DS de 363 ns donde 96chB KHz ( max, 3.5scaled st m). Del mismo 

modo, en CDL-B, C y con un DS de 363 ns y 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, teóricamente la distribución de pilotos 

                                                                            
28 5ÌÙɯɁTable 7.7.1-1. CDL-A - Table 7.7.1-5. CDL-EɂȮɯ××ȭɯƚƘ-66 en [20]. 

Figura 21. Estimación mediante interpolación lineal de un canal CDL -A, 

DS = 32 ns, Fd = 5 Hz y SNR = 25 dB (figura ampliada).  
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empleada es suficientemente densa para un DS de 32 ns, pero insuficiente para 

un DS de 363 ns o 1148 ns. En estos dos últimos casos, la estimación de canal 

mediante interpolación lineal podría verse afectada negativamente. 

El siguiente canal representado en la Figura 22 corresponde a un CDL-B 

con un DS de 1148 ns (long-delay profile). La dispersión temporal máxima en este 

caso es de max, max, 4.7834 5.5scaled n CDL B DS DS st t m-= Ö = Ö , por tanto el ancho de 

banda de coherencia es 60.7chB KHz. Por ello se puede observar una notable 

selectividad en frecuencia a lo largo de las subportadoras, al contrario de lo que 

sucedía con el canal representado en la Figura 20.29 La frecuencia Doppler es de 

120 Hz, por tanto el tiempo de coherencia del canal es 2.8chT ms. Este tiempo de 

coherencia es menor al del anterior canal, por ello se observa una mayor variación 

entre los coeficientes de canal de las subportadoras de los distintos símbolos 

OFDM.  

El MSE del módulo de los coeficientes de canal calculado en esta memoria 

es: 

24 288

, , , ,

1 1

1 1 Ĕ
4 288 i k o i k of t a f t a

k i

MSE h h
= =

å õ
= -æ öæ ö

ç ÷
ä ä                           (6.5) 

donde , ,
Ĕ

of t ah  son los coeficientes de canal estimado y , , of t ah  son los coeficientes 

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

símbolos OFDM representados ( ,kt 1 4k= ) y un determinado enlace ( oa ).30  

En este caso, la SNR vuelve a ser de 25 dBs, sin embargo el MSE es de     

4.9e-3, mientras que el MSE de los canales de la Figura 20 (y Figura 21) es de 

6.4597e-4. Esta diferencia se debe a que, como se ha comentado anteriormente, el 

canal de la Figura 22 tiene un ancho de banda de coherencia menor al ancho de 

banda que hay entre los pilotos adyacentes. Es decir, la densidad de pilotos 

                                                                            
29 Hay que recordar que se está representando 288 subportadoras que ocupan un total de 8.64 

MHz ; por ello , en la Figura 20, sabiendo que al ser un canal CDL-A con un DS de 32 ns, el ancho 

de banda de coherencia es de 1.07 MHz , se puede deducir  la existencia de aproximadamente 

nueve canales planos (8.64 / 1.07) en la representación. Por otro lado, para un canal CDL-B con 

un DS de 1148 ns donde el ancho de banda de coherencia es de 60.7 KHz, se puede deducir la 

existencia de aproximadamente 143 canales planos (8.64 MHz  / 60.7 KHz).  
30 Los coeficientes de canal son números complejos, por tanto tienen módulo y fase. En esta 

memoria se está comparando los resultados obtenidos en la estimación de canal mediante el MSE 

del módulo 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 

que el MSE del valor absoluto, es decir son dependientes.     
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especificada en la distribución utilizada  no es teóricamente suficiente para 

canales con este tipo de características.   

  

   

 

La Figura 23 corresponde a un CDL-C con un DS de 363 ns (normal-delay 

profile) y una frecuencia Doppler de 70 Hz. La dispersión máxima del canal es  

max, max, 8.6523 3.14scaled n CDL C DS DS st t m-= Ö = Ö  y por tanto, el ancho de banda de 

coherencia es de 106.13chB KHz . Por otra parte, el tiempo de coherencia es 

4.76chT ms, 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 la Figura 22 (el más selectivo). La SNR de los 

pilotos es de nuevo 25 dBs; el MSE calculado es de 1.2e-3, un valor intermedio 

entre el MSE del canal menos selectivo (6.4597e-4) y el del canal más selectivo 

(4.9e-3). 

Figura 22. Estimación mediante interpolación lineal de un canal CDL -B, 

DS = 1148 ns, Fd = 120 Hz y SNR = 25 dB. 
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Por último, en la Figura 24 se muestra la interpolación de un canal CDL-C, 

con un DS de 363 ns y una frecuencia Doppler de 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 la Figura 22. Sin embargo, esta vez los 

pilotos del canal tienen una SNR de 10 dBs, la peor de los canales representados 

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

2). 

 

Figura 23. Estimación mediante interpolación lineal de un canal CDL -C, 

DS = 363 ns, Fd = 70 Hz y SNR = 25 dB. 
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En la próxima sección, mediante NNs se tratará de minimizar el MSE y 

mejorar los resultados obtenidos con interpolación.  

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 características: 

Á Ocho capas (ver Figura 25). 

Á Función de activación ReLU. 

Á Inicializador de pesos: Glorot normal para la sexta capa y la capa de 

entrada y He normal para el resto. 

Á Función de coste: MSE. 

Á Optimizador : RMSprop (Root Mean Square propagation). 

Á Tasa de aprendizaje: 0.01. 

Á Datos de entrada con 66 elementos (features). 

Á Etiquetas de dimensión 2. 

Á 1e6 datos de entrenamiento. 

Figura 24. Estimación mediante interpolación lineal de un canal CDL -C, 

DS = 363 ns, Fd = 70 Hz y SNR = 10 dB. 
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Á Tamaño de lote (batch size): 512. 

Á 5e4 datos de validación.  

Á Número de ciclos (epochs): 1000. 

 

 

Figura 25. Modelo de red neuronal de ocho capas. 

Data input 




















































