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RESUMEN

Uno de los grandes desafios de la radio cognitiva es establecer la for-
ma adecuada para realizar predicciones en las diferentes fases que
componen un radio cognitivo. A partir de las estimaciones se pueden
determinar el estado y caracteristicas de los canales, la actividad de
los usuarios primarios y secundarios, la movilidad espectral; todo ello
con el fin de que los nodos no licenciados puedan aprovechar adecua-
damente y de manera oportunista las bandas subutilizadas. En este
articulo se presenta una revisién de algunas de las técnicas mas re-
levantes que han sido aplicadas en la prediccién espectral en la radio
cognitiva.

Palabras clave: radio cognitiva, algoritmos, red neuronal, logica
difusa, regresion lineal, etapas de la radio cognitiva.

ABSTRACT

One of the great challenges of cognitive radio is to establish the correct
way to make future predictions in the different phases in a cognitive
radio. From estimates can determine the status and characteristics
of the channels, the activity of the primary and secondary users, the
spectral mobility; all this in order that the nodes are not properly li-
censed and can take advantage of underutilized bands opportunistic
way. This article reviews some of the most relevant techniques that
have been used in spectral prediction in Cognitive Radio is presented.

Keywords: Cognitive radio, algorithm, neural network, fuzzy logic,
linear regression, cognitive radio stages.
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1. INTRODUCCION

La tecnologia de radio cognitiva (CR) posibilita
que los usuarios secundarios (SU) compartan
el espectro licenciado con los nodos prima-
rios (PU) sobre la base de la no interferencia
y soportado en las funciones que componen
la CR (apartado 2). De acuerdo con [1] [2], se
presentan falencias que dificultan la capacidad
de mejoramiento de las redes, entre las que se
destacan:

e Enla deteccion; el sensado en espectros de
banda ancha puede resultar en retardos de
tiempo no despreciables [1] [2], sobre todo
en los sitios donde existe una alta actividad.

e Enlatoma de decisiones; donde s6lo selec-
ciona y asigna bandas después de que sean
solicitadas por el SU, variable que quebran-
tala eficiencia de lared en razon alos retra-
sos introducidos.

e En la comparticidn espectral; los usuarios
cognitivos pueden arribar a la red con di-
ferentes requerimientos de calidad de ser-
vicio (QoS) y ancho de banda. Asignar es-
pectro a solicitudes heterogéneas puede
conducir también a considerables retrasos
en el tiempo [1].

Las falencias citadas dependen directamente
de los modelos o metodologias que se utilicen
para realizar estimaciones futuras de compor-
tamiento y repercuten de manera negativa en
el 0ptimo funcionamiento de las redes. Por tal
motivo es necesario que los paradigmas de pre-
diccién espectral sean inteligentes, autonomos,
ya que redundaria en una disminucion signifi-
cativa del consumo de energia al requerir me-
nor procesamiento computacional. El articulo
presenta como en la literatura cientifica se apli-
can diferentes paradigmas de programacién en
la seleccion de espectro, partiendo de la defini-
cion formal de radio cognitiva, posteriormente
se presentan algunas técnicas utilizadas en la
prediccion, y se finaliza las respectivas conclu-
siones.

2. RADIO COGNITIVA (CR)

La CR es considerada la tecnologia que podria
mejorar la administracién del espacio radio-

eléctrico util en las transmisiones inaldmbricas
de datos, fundamentada en la asignacion de fre-
cuencias de forma dindmica, dependiendo de la
actividad de las bandas espectrales, y logrando
que usuarios licenciados (PU) y no licenciados
(SU) coexistan en la misma infraestructura de
red. El marco de gestidn espectral en CR plan-
tea cuatro funciones: sensado, decisién, movili-
dad y comparticion de espectro (figura 1).

La deteccién consiste en la identificacién de las
oportunidades espectrales y la capacidad de
detectar en tiempo real la aparicién de usua-
rios autorizados en el agujero espectral. La
toma de decisiones se refiere a la capacidad
de los nodos no licenciados para seleccionar
la mejor banda disponible en términos de la
calidad de servicio solicitada por los SU y de
acuerdo con las caracteristicas existentes en la
banda. Por su parte, la movilidad espectral es
la habilidad de un nodo CR para desocupar el
medio de transporte cuando se detecta la pre-
sencia de un PU desde la fase del sensado, y a
su vez la capacidad de desplazarse a otra banda
libre haciendo un handoff reactivo o proactivo;
la comparticion de espectro controla el acceso
coordinado al canal seleccionado porlos SU [1].

Con base en la figura 1, el funcionamiento del
ciclo cognitivo en un nodo (que es el que inte-
gra las diferentes etapas de la radio cognitiva)
parte de un barrido de frecuencia en el que
funciona el dispositivo, buscando bandas en
desuso mediante monitorizacion; informacién
que es entregada a la etapa de decisién para
que puedan ser seleccionados y asignados a
los SU. La distribuciéon de bandas depende de
la topologia de la red; si es centralizada es rea-
lizada por el dispositivo de acceso (estacion
base o un dispositivo central); si es ad hoc, de
manera distribuida los SU se comunican entre
si sin ningln tipo de intermediario, tomando
una decisién de forma cooperativa. Debido a la
dindmica propia de la CR, existe la posibilidad
de que mas de un SU desee acceder al espectro,
segmentacion que es resuelta por la comparti-
cion espectral; si durante la transmisién no se
alcanza a completar la transferencia porque de
forma probabilistica arriba un PU a utilizar la
banda que se cedi6 o si hay una disminucién
en las prestaciones a nivel de la QoS (en razén
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Figura 1. Marco de la gestién espectral en CR [1]

a que el SU no esta pagando por ese recurso),
debe abandonar el canal y movilizarse a otro.
En este sentido hay una probabilidad de que
se tenga que realizar una movilidad espectral,
siendo necesario volver a realizar un sensado,
para determinar a dénde debe darse el movi-
miento. Teniendo en cuenta que cada una de las
etapas que componen el ciclo cognitivo en CR
aumenta los tiempos de procesamiento por las
complejas tareas que son necesarias desarro-
llar y predecir (sensado, estimaciéon futura, di-
visién espectral, comportamiento aleatorio de
SU y PU, entre otros), desde sus inicios la CR ha
venido trabajando con el concepto de predic-
cién de espectro [1], problema desafiante que
implica varios subtemas, tales como la estima-
cién del estado del canal, de la actividad de los
PU, del comportamiento de llegada de los SU a
lared, de la seleccién y asignacidn previa de los
canales, de las caracteristicas para determinar
caminos de respaldo en caso de la necesidad de
hacer handoff espectral.

3. TECNICAS UTILIZADAS EN LA RADIO
COGNITIVA

3.1. Prediccion basada en la ocupacion
historica del canal

En [3] se propone un algoritmo de decisién de
espectro basado en predicciones a partir del
analisis y registro de la ocupacion historica
del canal, que incluye la opcion de establecer
la probabilidad de llegada de un cliente licen-
ciado antes de que el SU termine con la sesién
de envio generada desde los nodos cognitivos.
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La aplicacién utiliza un método de aprendizaje
en linea que actualiza periddicamente los pa-
rametros del sistema. El transmisor/receptor
puede detectar el espectro libre en un amplio
rango, pero tiene la capacidad de seleccionar
solamente uno. El modelo de prediccién asume
el comportamiento ON/OFF similar a [4] y uti-
liza una estructura en arbol invertido (figura 2)
para almacenar y mantener la informacion his-
torica del canal, pero establecida para que fun-
cione de acuerdo a la frecuencia de aparicién
y no a la probabilidad de aparicidn (ecuacion
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.
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Figura 2. Estructura en arbol que registra y mantiene la
actividad historica registrada [3]

P, = p(S(K+ m) = 0[S/(K)
P=0,.SK+n-1)=0= Jri(0) (1)

ﬁ+1(0)+ﬁ+1(1)

Donde Si(k) representa la serie binaria; f,,;(0)
es la frecuencia de aparicién en la rama iz-
quierda del arbol en la capa (n+1); f, ,,(1) es la
frecuencia en la rama derecha del arbol en la
misma capa.
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3.2. Prediccion basada en la carga de la
bateria de la red

En [5] se expone una predicciéon espectral
“consciente” cuando el nivel de bateria de la
red cae por debajo del umbral de funciona-
miento normal, incluyendo una QoS aceptable
(para requisiciones de ancho de banda) y prio-
ritaria para servicios de voz, video, a través de
medios que requieran un consumo de potencia
baja de transmisién. La propuesta selecciona
primero un canal que satisfaga las necesidades
de los datos con prioridad mas alta; cumplida
esa tarea, entra en funcionamiento el control de
admisién a administrar el acceso de los paque-

tes de mas baja prioridad que vayan a competir
por el ancho de banda disponible. La interco-
nexion de los bloques que hacen parte activa
del disefio se muestra en la figura 3.

El CSMU basado en la informacion entregada
por la unidad de control de QoS (QCU) y so-
portado en la unidad de monitoreo energético
(EMC) (que detecta si el radio esta funcionando
con alimentaciéon AC o con bateria), estima y
predice el canal con las condiciones estableci-
das desde la capa de aplicacion. El canal de ra-
dio frecuencia y el de monitoreo evalian cons-
tantemente e informan acerca de los cambios
que se van generando en el medio ambiente.
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Figura 3. Diagrama de bloques de estimacién bajo condicién de estado critico de disponibilidad de energia en las
baterias [5]

3.3. Prediccion basada en datos medidos

En [6] se propone una técnica para predecir el
espectro con estadisticas espaciales y campos
aleatorios usando datos obtenidos de medidas
espectrales (figura 4). Se caracteriza el espectro
estudiando su comportamiento como funcién
de un campo aleatorio desconocido, que no son
mas que métodos considerados como extensio-
nes de la teoria de procesos estocasticos desde
un espacio unidimensional a uno multidimen-
sional. Se utilizan las estadisticas de Moran [7]
y Geary [8] para tomar las medidas tendientes
a caracterizar la estructura espacial estocastica

de segundo orden del espectro licenciado para
su estimacion futura, midiendo el grado de co-
rrelacién para datos espaciales cuya estructura
de covarianza es definida por vecindades [9].

Los modelos estadisticos de Moran y Geary fue-
ron probados en medidas de ocupacién distri-
buida de espectro de bandas de frecuencia para
servicios inaldambricos de Wi-Fi, TV y redes ce-
lulares. No obstante, se concluyé que Geary re-
quiere una cantidad de datos suficientes para
asegurar que patrones similares no sean des-
cartados cuando las bandas son raramente mo-
nitorizadas.
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Figura 4. Modelo del sistema de prediccién [9] [10]

3.4. Esquema basado en prediccion de
correlacion

Un modelo de prediccién del espectro es pro-
puesto en [11] y pronostica el estado futuro del
canal usando el historico de deteccion obtenido
de los resultados de decisién locales. El propo6-
sito de la correlacién fundamentada en esque-
mas de prediccién beneficia la correlacién a lo
largo del estado historico de la ventana de es-
pectro. En primera instancia, el coeficiente de
correlacion de Pearson [12] se mide entre las
muestras historicas. Luego, si este coeficiente
esta por encima de un umbral, la prediccién de
la ventana se llena con la ultima muestra del
histérico de la ventana. Si no se encuentra una
correlacién suficiente, el procedimiento llena
la ventana con el resultado comtn. EI pronoésti-
co intuitivo sobre el estado futuro del espectro
se calcula si existe una alta correlaciéon entre
las muestras del histérico; para las préximas
ranuras el comportamiento del espectro muy
probablemente serd igual al ultimo estado.
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Este procedimiento se plantea en el diagrama
de flujo de la figura 5, con base en el algoritmo
presentado en [11], donde es el histérico de
la ventana (W,=[H,H ,...,H/WH J), x el indice del
vector (1,2,..,/W,[), dc el umbral de correlacién,
el tamano de la ventana. Como se puede dedu-
cir del dia grama de flujo, el programa visualiza
la capacidad de estimacién o no del estado fu-
turo de un rango de frecuencias. Para ello ob-
tiene los valores de W, y dc, a partir de alli se
carga el valor de los elementos histéricos W,
luego se divide cada elemento del vector W, en-
tre el valor mas grande de un método conocido
como de las mayorias. Si el resultado de esta di-
visién es mayor al umbral de correlacion que se
da, el algoritmo es capaz de predecir el estado
futuro del canal llenando los demds elementos
del vector W, con ese resultado, asignandolo al
SU que lo requiera; si no se supera ese umbral,
no es posible predecirlo y se llenan los demas
elementos del vector W, con el resultado pro-
medio de las divisiones.
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Figura 5. Diagrama de flujo con base en el método de predicciéon de correlacién (elaboracién de los autores a partir del
algoritmo [11])

3.5. Método de prediccion basado en
regresion lineal

En [11] se establece que el coeficiente de corre-
laciéon de Pearson es un indice estadistico que
mide la relacion lineal entre dos variables cuan-
titativas y su calculo se obtiene relacionando la
covarianza con el producto de las desviaciones
estandar. Por lo tanto, el coeficiente de Pearson
da una idea acerca de la relacién lineal entre el
estado del sensado espectral y el vector indice
(dado por X=[1,2,...,/W,[]); donde es la posicion
de memoria que almacena el histérico de las
decisiones espectrales). Si esta relacién supe-
ra un umbral, puede ser usada en la prediccion
espectral, para obtener la estimacion. La figu-
ra 6 presenta el proceso seguido por [11] para
realizar la prediccién del canal fundamentado

en la correlacion y regresion lineal, donde se
observa que el funcionamiento del algoritmo
inicia por establecer el valor del vector histéri-
co de la ventana W, y por conocer el valor del
umbral dc.

Su funcionamiento inicia por cargar el valor de
los elementos histéricos de la ventana W, des-
pués relaciona cada elemento del vector entre
el valor mas grande del método de las mayo-
rias; si el resultado de esta division es mayor
al umbral (que es variable y en este instante
igual a 0,5), el vector W, se llena con binarios
y se dice que el algoritmo es capaz de predecir
el estado futuro del canal, de lo contrario no se
puede predecir el estado y se llena W, con el
elemento mayor de las divisiones.
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Figura 6. Diagrama de flujo usando regresion lineal (elaboracién de los autores a partir del algoritmo [11])

3.6. Método predictivo con légica difusa

En [13] se utiliza la légica fuzzy para resolver
los problemas en el manejo del espectro rela-
cionados con la ubicacién de canales especifi-
cos y decisiéon de uso, dentro del espectro hacia
el usuario secundario. El sistema difuso jerar-
quico consiste en dos controladores difusos
[14] [15], planteados como aparece en [16] y
[11] e implementados de acuerdo con lo mos-
trado en el diagrama de flujo de la figura 7. El
FLS1 (Fuzzy Logic Systems)recibe tres entra-
das, la eficiencia espectral, distancia y movili-
dad, y entrega al FLS2 la probabilidad de uti-

probabilidad de asignar el canal. Después de la
seleccién del canal, la tasa de error de bit (esti-
mado) (BER) se obtiene de la ecuacidon (2).

BERS ) CS + BERP ) CP ) Ue

BERestimu o —
! Cs+ Cr

stimada (2 )

Donde el BER,, es la tasa de error de bit del ca-
nal secundario, BER, la tasa de error de bit del
canal primario, C¢la capacidad maxima del ca-
nal para el canal secundario, y Cpla capacidad
maxima del canal para el canal primario y la

U, stimada €St dada por la ecuacion (3).

lizacién del canal. FLS2 funciona dependiendo Ubimada = T (3)
de la informacién de la utilizacion del canal, la Loy

tasa de habilitacidon del canal, y la tasa de no
disponibilidad del canal, y define la posibilidad
de asignar un canal para el acceso del usuario
secundario al espectro. En el FLS1 se estima la
utilizacién del canal primario y se decide si éste
puede ser usado por un secundario, resultado
que es entregado al FLS2 junto con las varia-
bles previamente mencionadas para estimar la
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Donde T, es el periodo durante el cual el canal
no esta llevando trafico (disponible) y Toﬁces el
periodo durante el cual el canal esté llevando
trafico (no disponible). El ciclo final del algo-
ritmo establece si se puede cumplir con la QoS
solicitada por el SU.
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Figura 7. Diagrama de flujo para la estrategia de prediccion y asignacién de canal basada en légica difusa [13]

3.7. Método de prediccion con perceptron
multicapa

Una red MLP es una estructura multicapa no
lineal consistente de una o mas entradas, una
salida y varias capas ocultas (figura 8). Exclu-
yendo la capa de entrada, cada nodo restante
contiene un cierto nimero de unidades com-
putacionales (neuronas) que calculan la suma
ponderada de la entrada y transforma ésta a
través de una funciéon de activaciéon no lineal
I'. De acuerdo con la figura 8, las variables de
orden son 7n;”'(en la que I-1 hace referencia a
la capa anterior e i corresponde al nimero del
nodo de esa capa), n} (donde / es la capa entran-
te yj el nimero del nodo de esa capa), W' (en
la que W es el peso de la salida entre el nodo i y
el nodo j), yi~'(que es la variable que hace re-
ferencia a la salida del nodo anterior), y; (es la
salida del nodo de la capa oculta, y es quien da
la suma ponderada de la entrada I')[1].

A partir de la definicién conceptual de multica-
pa, en [18] se disefia un predictor de espectro
MLP que no requiere un conocimiento a prio-
ri de las caracteristicas del PU. En su enfoque,
cada usuario CR predice los futuros estados del
canal mediante el uso de un predictor basado

en MLP y detecta solamente aquellos canales
que estan inactivos (lo que reduce el consumo
de energia de los usuarios RC). La transfor-
macién no lineal del disefio del predictor fue
generada a partir de una funcién tangente hi-
perbodlica, donde las neuronas pertenecientes a
diferentes capas estan conectadas a través de
pesos adaptativos. La salida de la neurona j en
la capa I'" denotada por y' se representa por la
ecuacion (4).

!
y = 1 ewlzy) ()
1+ exp(—v)

Donde V/=2.,¥/ 'Wi es la suma de los pesos
(de las entradas) provenientes de la salida de
las neuronas en la capa (I-1)%" usando los pe-
sos adaptativos w; conectando la neurona j en
la capa I y neurona i en la capa (I-1)™. El nd-
mero de capas ocultas y de neuronas en cada
capa dependen de la aplicaciéon. En este caso en
particular, se concluy6 [18] que dos capas ocul-
tas eran suficientes para el predictor MLP (la
primera de ellas formada por 15 neuronas y la
segunda, por 20). La capa de salida solamente
estaba integrada por una neurona, lo que esta-
blecia el orden del predictor MLP en 4.

Prediccion espectral en redes inalambricas de radio cognitiva

Danilo Alfonso Lépez Sarmiento / Edwin Rivas Trujillo / Oscar Gualdrén Guerrero

62

Py
(¢
Q.
(0]
(%)
Q.
()

7

elIa1uUsabu




Ve

Ieria

c
v
(@)
C
)
©
wn
)
©
)
o

63

Capal Capa 2 Capa 3

Capade Entrada Capa Oculta Capa de Salida

(a)

nf-” El nodo i-ésimo en la capa L-1

n}': El nodo j-ésimo en la capa L

w;_'1 - La conexion entre

-1

el peso del nodo n; ' yel nodo n}{

(b)

yfi : la salida del nodo n!’

i
y}: la salida del nodo n}

T'(-): Una activacién de funcién no-Lineal

Figura 8. Perceptrén multicapa en redes neuronales: a) ejemplo de un modelo de red neuronal, b) proceso de

. 1
computacion de una neurona 72; [1]

Valor esperado

X1
P |
i
Historia del estado del canal ;"
xt
-
Fe—1 " salida MLP
Predictor MPL
Terya X -
E—-T+2 > t+1
Xprya » Error &;
Parametros de actualizacion ;’
W =W, J
. Algoritmo de aprendizaje
Lmm supervisado (BP). -
Calcula el AW,
Figura 9. Entrenamiento del predictor MLP [19]
El proceso de entrenamiento de lared se mues-  trada X/ .1 = {X,X1,..,Xi--+1} de longitud t

tra en la figura 9, donde los parametros del pre-
dictor se actualizan utilizando el algortimo de
aprendizaje supervisado (BP) [19], para ajus-
tar el nivel de error a la salida del sistema al
valor mas pequefio. Los patrones de entrena-
miento se obtienen ordenando la totalidad de
las series binarias x|/ dentro del vector de en-
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y el correspondiente valor deseado X .

Para cada vector de entrada a la MLP, el resulta-
do entregado por las neuronas (X ) se calcula
(desde la primera capa oculta hasta la ultima)
usando la ecuacion (4). La diferencia entre el
valor deseado x;., y el estimado X:.(e) esta

Universidad Distrital Francisco José de Caldas



dada por la ecuacién (5).

e = Xiv1— 5&r+1
(5)

€ = Xit1— y?

El entrenamiento del algoritmo tiene como ob-
jetivo minimizar el valor e, lo que redundara a
su vez en una prediccion acertada.

4. CONCLUSIONES

El presente articulo revisalas técnicas aplicadas
a la estimacion espectral, entre las que se des-
taca el paradigma MLP (en la fase de sensado),
el cual es una metodologia de entrenamiento y
autoaprendizaje que tendria la posibilidad de
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