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Resumen: En este trabajo, el desempeiio del método de descomposicion en valores singulares (SVD), aplicado a la deteccion de
usuarios en una red movil cognitiva es evaluado. El rendimiento del método SVD se analizé en términos de Probabilidad de deteccion
(Pd) vs relacion seial / ruido (SNR), obteniendo un modelo matemadtico basado en una distribucion de probabilidad acumulada (CDF).
Los resultados se compararon con las CDF's de los métodos SVD teorico y deteccion de energia, mediante el estimador estadistico de
mdxima verosimilitud (MLE), concluyendo que el método aplicado en el sistema evaluado supero a los métodos tedricos en términos de
Pd.

Palabras Claves: Radio Cognitiva en Redes Mdviles, Descomposicion en Valores Singulares (SVD), Probabilidad de deteccion (Pd),
Estimador de Maxima Verosimilitud (MLE), Distribucion de Probabilidad Acumulada (CDF).

Abstract: In this work, the performance of the Singular Value Decomposition method (SVD) applied to the users detection in a cognitive
mobile network is evaluated. The performance of the SVD method was analyzed in terms of probability of detection (Pd) vs signal-to-
noise ratio (SNR), obtaining a mathematical model based on an accumulated probability distribution (CDF). The results were compared
with the CDFs of the theoretical SVD and energy detection methods, using the statistical maximum likelihood estimator (MLE),
concluding that the method applied in the evaluated system exceeded the theoretical methods in terms of Pd.

Keywords: Cognitive Mobile Radio Networks, Singular Value Decomposition (SVD), Probability of detection (Pd), Maximum
Likelihood Estimator (MLE), Accumulated Probability Distribution (CDF).
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1. INTRODUCCION Dentro de todo el ciclo, hay mas desafios en las
etapas de deteccion y decision, siendo estas areas

La radio cognitiva (CR), ha atraido muchos de enorme importancia para todo el proceso. Por

estudios en los recientes afios porque ayuda a
resolver un problema en las redes de
comunicacion inalambrica, la subutilizacion de
las frecuencias del espectro electromagnético [1],
[2]. En un sistema de radio cognitivo, los usuarios
sin licencia para el uso del espectro, son llamados
usuarios secundarios (SU), y se les permite usar
temporalmente las bandas de frecuencias no
utilizadas por los wusuarios primarios (PU),
mejorando asi la eficiencia del espectro [3].

Esta mejora de la eficiencia en el uso del
espectro, se produce a través de un proceso de
cuatro pasos (ciclo cognitivo): deteccion del
espectro, decision del espectro, comparticion del
espectro y movilidad [4].
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lo tanto, se han propuesto una serie de métodos de
deteccion de usuario primario mas robustos,
basados en modelos matematicos aplicados, como
por ejemplo algoritmos de deteccion [5],
esquemas de deteccion de energia [6], deteccion
de wvalores propios [7], deteccion por
descomposicion de valores singulares (SVD) [8],
entre otros.

En los métodos de deteccion basados en valores
propios [9], el umbral de decision se deriva de la
teoria de la matriz aleatoria (RMT) para
determinar las prucbas de hipodtesis para la
deteccion de sefiales. El método SVD es bastante
similar al método de descomposicion de valores
propios. Sin embargo, el SVD es mas general en
el sentido de que puede aplicarse a matrices de
cualquier dimension, mientras que el método de
descomposicion de valores propios solo puede
aplicarse a cierto tipo de matrices cuadradas.

El método SVD tiene varias ventajas en
comparacion con  otros métodos de
descomposicién que se enumeran a continuacion
[10]:

1. Mas robusto al error numérico.

2. Expone la estructura geométrica de una matriz
como un aspecto importante de muchos calculos
matriciales.

3. Cuantifica el cambio resultante entre la
geometria  subyacente de esos  espacios
vectoriales.

Un algoritmo SVD aplicado a redes moviles de
radio cognitiva es propuesto en este trabajo,
proporcionando un promedio de la Funcion de
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distribucion acumulada inversa maxima y minima
(ICDF).

El objetivo principal de este trabajo es evaluar el
rendimiento del método matricial de deteccion
SVD aplicado a un sistema cognitivo movil,
especificamente en una red cognitiva mixta LTE y
WiFi, a través de modulos desarrollados en NS-3
[11]. EI rendimiento del método de deteccion
SVD se analiza en términos de probabilidad de
deteccion (Pd) versus relacion sefial / ruido (SNR)
mediante simulaciones numéricas y es comparado
con el método matematico de deteccion de
energia tradicional [9] y el método de deteccion
SVD tedrico, usando como sefial de prueba un
“raise cosine” (RC) [10].

2. MODELO MATEMATICO DEL
ALGORITMO DE DETECCION
SVD IMPLEMENTADO

En este articulo se evalia el método SVD
aplicado a una red de radio cognitiva movil,
implementado especificamente para LTE y WiFi,
que son las tecnologias moviles de ultima
generacion [12].

Se asume que la sefial discreta recibida en un
receptor  cognitivo 7, estd dada  por
x,(n) 1=1L2,3....,M), donde M es el nimero de
antenas receptoras.

Se presentan dos hipotesis:

1. Hipdtesis H_ : Sélo existe ruido (la sefial no

estd presente), denotada por la siguiente
expresion:
x,(n)=n,(m) n=0L2,.... (D

2. Hipotesis H, : Se encuentra presenta la sefial y
el ruido, denotada por la siguiente expresion:

x,(m) =Y h, (K)s, (n—k) +1,(n), (2)

j=1 k=0

donde s;(n) (j=1,2,3....,P), son P niimeros de
sefiales del origen, h; (k) es la respuesta del canal

entre una seflal enviada j y el receptor i, y
n;(n) son las muestras de ruido, en este caso se

asume ruido blanco aditivo gaussiano (AWGN).
Basados en las sefiales recibidas y la presencia o
no de informacién sobre las sefiales enviadas,
respuestas del canal y ruido, etc., el algoritmo de
deteccion tendra que tomar una decision sobre la
existencia de la sefial, por la tanto se define la
Probabilidad de deteccion (Pd) como la
probabilidad de que el algoritmo detecte la sefial,
es decir se dé la Hipotesis H, , y la Probabilidad

de falsa alarma (Pfa), la probabilidad de que el
algoritmo detecte la sefal, sin que se encuentre
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presente es decir se dé la Hipotesis H_ . Para que
un algoritmo de deteccion sea eficiente, Pd debe
ser lo mas grande posible y Pfa lo mas pequefio

posible, de acuerdo a las aplicaciones.
def

Definimos  N; = max(N;), inicializamos el
¢ i
h;(k) con ceros y definimos las siguientes

expresiones:

ademas podemos expresar la ecuacion (2) de
forma vectorial:

x(n) = zzhj (K)s;(n—=k)+n(n). (6)

=1 k=0

Consideramos L salidas consecutivas y
definimos:

obteniendo:
X(n) =Hs(n)+1(n), (8)

donde H es una matriz de dimensiones

def P
MLx(N+PL)(N = ZN ;) definida como:

=

0, (0)...h,(N,)...0...0
= .. . (10
O h,(0)...h,(N,)

Asumiendo como propiedades estadisticas de los
simbolos transmitidos y el ruido del canal que el
ruido es blanco y que el ruido y la sefal
transmitida no estan correlacionados, podemos
definir la matriz de covarianza muestral de la
sefial recibida, es decir R(N,) , como:

def 1 L=L+N

R(N>=§ S &R (@), (1)

n=L
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donde X'(n) es el Hermitiano de X(n).

Aplicando el algoritmo propuesto, en base a
todas las definiciones matematicas mencionadas,
primero, seleccionamos los valores de N, L y &, de
manera que se cumpla que k< L <N - k, donde N
es el nimero de muestras a ser tomada por el
receptor, L se define como el "smoothing factor",
es decir, el nimero de valores consecutivos de la
matriz de covarianza que la sefial recibida puede
tomar y k el nimero de valores singulares, Para el
escenario del trabajo considerar k=2 y L = 16.

Luego, factorizamos la matriz de covarianza, es
decir, aplicamos el método SVD, obteniendo la
siguiente expresion:

R=0YV', (12)

donde R(mxn) es la matriz de covarianza de la
sefial recibida factorizada,  (mxn) es la matriz
de vectores singulares de columnas R, Y (mxn) es
la matriz de valores singulares, y V' (mxn) es la
matriz de vectores singulares de las filas R.
Obteniendo los valores singulares A, y A
calculamos el valor umbral y lo comparamos con

los valores propios usando la siguiente expresion
[10]:

X min ?

g IN+JLY’

N+ \/L)_% 4 (13)
*F(1-P,)),
(IN-Ly T

N*L6

FA+(

donde Pfa es la probabilidad de falsa alarma que
se requiere, para este escenario menor o igual que
0.1 (Pfa <= 0.1). La expresién E'(1-P,) es la
funcion Tracy-Widom, que es una funcion de
distribucion de probabilidad normalizada para los
valores propios, descrita en la Tabla. T [I3].
Comparamos la relaciéon entre los valores
singulares maximo y minimo de la matriz de
covarianza con el umbral; por lo tanto, si

max

—= <A, la sefial esta presente, de lo contrario

min
la sefial esta ausente. Finalmente obtenemos el bit
de deteccion de la sefial PU. El enfoque anterior
se resume en FIG. 1.

TABLA. 1
Andlisis del método matemadtico de deteccion SVD en cognitive
radio

Tabla de distribucién de probabilidad normalizada
Funcién Tracy-Widom

t |FL(D)
3.9/ 0.01

-3.18 0.05
-2.78 0.10
-1.91| 0.30
-1.27, 0.50
-0.59 0.70

0.45| 0.90
0.98] 0.95
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FIG. 1
Andlisis del método matemadtico de deteccion SVD en cognitive
radio
Algoritmo propuesto del método matematico de
detecciéon SVD

Require: k. L. Nand k<L <N -k
Ensure: PU detection bit.
1: while communication is progress do

. Setup k=2and L =16

3 Obtain CovMat = CreateM atrizCovariance(L)

4 Factorize(CovMat)

5. Obtain Maz = Mazimum(CovMat) and Min =
Minimum(CovMat)

6 Obtain Threshold = CalculateT hreshold()

7. if (Maz/Min < Threshold) then

& return PU detection bit=1

9 else

10: return PU detection bit=0

1: end if

12 end while

3. EVALUACION DE RENDIMIENTO

Implementamos el algoritmo de deteccion SVD
en un modulo desarrollado en Network Simulator
3 (NS-3) y lo simulamos en una red de radio
cognitiva mixta basada en las tecnologias LTE y
WiFi. Hay varios nodos en la topologia de red
propuesta, como se muestra en la FIG. 2

FIG.2
Andlisis del método matemdtico de deteccion SVD en cognitive radio
Topologia de la red propuesta para simulacién
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La topologia presentada en la FIG. 2 es s6lo un
ejemplo, ya que la posicion y el movimiento de
los usuarios (UE) son dinamicos y aleatorios
durante todo el tiempo de simulacion [11].
Algunos nodos incluidos en la topologia
propuesta son WiFi PU y LTE PU sin capacidad
cognitiva (UE primarios). Se utilizan dos tipos de
SU; los que tienen capacidad cognitiva solo para
una tecnologia especifica (CR WiFi UE o CR
LTE UE), y capacidad cognitiva para ambas
tecnologias (UE CR dual).

Los valores de frecuencia y ancho de banda para
ambas tecnologias fueron elegidos para hacer la
simulacion del modelo mas real, ya que estos son
valores tipicos de despliegue comercial. El
niamero de CR LTE UE, CR WiFi UE, UE LTE
primarios, y UE WiFi primarios, se han
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establecido en 5 wusuarios respectivamente,
mientras que el UE CR dual se ha establecido en
10 usuarios. El rango de cobertura del “access
point” (AP), para la tecnologia WiFi se ha
establecido en 200m, mientras que el rango de
cobertura del “E-UTRAN Node B” (eNB), para la
tecnologia LTE, se ha establecido en 350m. Esto
se hizo para generar interferencia entre las
tecnologias evaluadas en la simulacion. Todos los
pardmetros utilizados en la simulacion se
muestran en la TABLA. II, y se pueden variar en
trabajos futuros.

TABLA. 11
Andlisis del método matemdtico de deteccion SVD en cognitive
radio
Tabla de parametros de simulacion del sistema

Parametros técnicos

Parametros Valor
Frecuencia LTE 729 MHz
Frecuencia WiFi 2400 MHz

Ancho de banda LTE 20 MHz
Ancho de banda WiFi 20 MHz

CRLTE UE 5

CR WiFi UE 5

CR UE dual 10
LTE UE primario 5

Rango de cobertura AP 200 m

Rango de cobertura eNB 350 m

Time de simulacion 1200 s

Numero de muestras 16000
Modelo de Movilidad Random
Waypoint

Modelo de Propagacién Range

Propagation
Loss

La probabilidad de deteccion (Pd) vs SNR se
presenta como una funcion de distribucion
acumulada (CDF) para el método propuesto y los
métodos de comparacion, como se muestra en la
FIG. 3. La CDF del método SVD propuesto se
obtuvo a través de la implementacion y
simulacion del algoritmo en NS-3, mientras que
las CDF’s del método de deteccion SVD tedrico
(sefial RC) [10] y el método tradicional de
deteccion de energia [9], se obtuvieron a través
de simulaciones tedricas utilizando MATLAB.

FIG. 3
Andilisis del método matemdtico de deteccion SVD en cognitive
radio
Funciones de distribuciéon acumuladas para los métodos de
deteccion analizados
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4. RESULTADOS

Para verificar la eficiencia de los métodos, y
utilizando los datos y modelos obtenidos a partir
de la FIG. 3, es necesario usar un método
estadistico confiable que permita la validacion de
estos resultados. El estimador estadistico MLE
derivado en [14] es usado y su metodologia es
aplicada en un desarrollo en R [25]. El MLE
estima los parametros de un modelo probabilistico
dado, en este caso los modelos de los métodos de
deteccion obtenidos experimentalmente,
permitiendo una comparacion estadistica. Cabe
sefialar que el error estandar (Std Error) y la
desviacion estandar (SD) de los parametros MLE
se incluyen en el trabajo, porque un modelo de
datos es incompleto si no se presenta el error
asociado y por ende, no se puede estimar el rango
de validez de los modelos presentados. Utilizando
este estimador estadistico, los resultados
obtenidos son los que se muestran en la TABLA.
III. En consecuencia, el sistema evaluado supera
los métodos tedricos propuestos en [9] y [10].

TABLA. IT1
Andlisis del método matemdtico de deteccion SVD en cognitive
radio
Tabla de distribucion de probabilidad normalizada

Tabla de resultados
MLE | Std SD
Error

0.5873]0.0849(0.2817
0.52480.1020{0.3383
0.49590.1498/0.4970

SVD propuesto
SVD tedrico
Deteccion de Energia

5. CONCLUSIONES

En este trabajo, se destaca un enfoque basado en
el método matricial matematico SVD aplicado a
la deteccion de PU en radio cognitiva,
especificamente en las redes inalambricas WiFi y
LTE. El algoritmo aplicado al sistema de
comunicaciones, fue evaluado en términos de
probabilidad de deteccion Pd, y se compard con
otros métodos tradicionales de detecciéon, SVD
tedrico y deteccion de energia respectivamente.
Se utilizd el estimador estadistico de maxima
verosimilitud (MLE) para verificar y comparar la
eficiencia de los métodos evaluados. Se llego a la
conclusion, que el algoritmo SVD propuesto
aplicado, superd a los otros métodos en términos
de Pd. El rendimiento del método SVD propuesto
descrito en este trabajo puede mejorar
incrementando el numero de muestras tomadas en
el receptor CR, que podria considerarse como
trabajo futuro.
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