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Resumen

La mayor parte de los sistemas de comunicaciones requieren el conocimiento previo
del canal, el cual se suele estimar a partir de una secuencia de entrenamiento. Sin
embargo, la transmisién de simbolos piloto se traduce en una reduccién de la eficiencia
espectral del sistema, lo que imposibilita que se alcancen los limites predichos por la
Teoria de la Informacién. Este problema ha motivado el desarrollo de un gran nimero
de técnicas para la estima e igualacién ciega de canal, es decir, para la obtencién del
canal o la fuente sin necesidad de transmitir una senal de entrenamiento. Normalmente,
estas técnicas se basan en el conocimiento previo de ciertas caracteristicas de la senal,
tales como su pertenencia a un alfabeto finito, o sus estadisticos de orden superior.
Sin embargo, en el caso de sistemas de multiples entradas y salidas (MIMO), se ha
demostrado que los estadisticos de segundo orden de las observaciones proporcionan la
informacion suficiente para resolver el problema ciego.

El objetivo de esta Tesis consiste en la obtencién de nuevas técnicas para la estima
e igualacion ciega de canales MIMO, tanto en sistemas con redundancia espacial, como
en casos mas generales en los que las fuentes no presentan ningin tipo particular de
estructura. De manera general, los métodos propuestos se basan en los estadisticos de
segundo orden de las observaciones. Sin embargo, las técnicas se presentan desde un
punto de vista determinista, es decir, los algoritmos propuestos explotan directamente
la estructura de las matrices de datos, lo que permite obtener resultados mas precisos
cuando se dispone de un numero reducido de observaciones. Adicionalmente, la refor-
mulacion de los criterios propuestos como problemas cldsicos del analisis estadistico de
senales, ha permitido la obtencion de algoritmos adaptativos eficientes para la estima
e igualacién de canales MIMO.

En primer lugar se aborda el caso de sistemas sin redundancia. Mas concretamente,
se analiza el problema de igualacién ciega de canales MIMO selectivos en frecuencia, el
cual se reformula como un conjunto de problemas de analisis de correlaciones canéni-
cas (CCA). La solucién de los problemas CCA se puede obtener de manera directa
mediante un problema de autovalores generalizado. Ademas, en esta Tesis se presen-
ta un algoritmo adaptativo basado en la reformulacién de CCA como un conjunto de
problemas de regresion lineal acoplados. De esta manera, se obtienen nuevos algorit-
mos bloque y adaptativos para la igualacion ciega de canales MIMO de una manera
sencilla. Finalmente, el método propuesto se basa, como muchas otras técnicas ciegas,
en el conocimiento a priori del orden del canal, lo que constituye un problema casi
tan complicado como el de la estima o igualacién ciega. Asi, en el caso de canales
de una entrada y varias salidas (SIMO), la combinacién de la técnica propuesta con
otros métodos para la estima ciega del canal permite obtener un nuevo criterio para
extraccién del orden de este tipo de canales
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En segundo lugar se considera el problema de estima ciega de canal en sistemas
con algun tipo de redundancia o estructura espacial, con especial interés en el caso de
sistemas con codificacién espacio-temporal por bloques (STBC). Especificamente, se
propone una nueva técnica para la estima ciega del canal, cuya complejidad se reduce
a la extraccién del autovector principal de una matriz de correlacion modificada. El
principal problema asociado a este tipo de sistemas viene dado por la existencia de cier-
tas ambigiiedades a la hora de estimar el canal. En esta Tesis se plantea el problema de
identificabilidad de una manera general, y en el caso de codigos ortogonales (OSTBCs)
se presentan varios nuevos teoremas que aseguran la identificabilidad del canal en un
gran numero de casos. Adicionalmente, se proponen varias técnicas para la resolucion
de las ambigiliedades, tanto en el caso OSTBC como para cédigos mas generales. En
concreto, se introduce el concepto de diversidad de codigo, que consiste en la combi-
nacién de varios cédigos STBC. Esta técnica permite resolver las indeterminaciones
asociadas a un gran nimero de problemas, y en su version mas sencilla se reduce a una
precodificacién no redundante consistente en una simple rotaciéon o permutacion de las
antenas transmisoras.

En definitiva, en esta Tesis se abordan los problemas de estima e igualacién ciega
de canal en sistemas MIMO, y se presentan varias técnicas ciegas, cuyas prestaciones
se evaluan mediante un gran nimero de ejemplos de simulacion.



Summary

The majority of communication systems need the previous knowledge of the channel,
which is usually estimated by means of a training sequence. However, the transmission
of pilot symbols provokes a reduction in bandwidth efficiency, which precludes the
system from reaching the limits predicted by the Information Theory. This problem
has motivated the development of a large number of blind channel estimation and
equalization techniques, which are able to obtain the channel or the source without
the need of transmitting a training signal. Usually, these techniques are based on the
previous knowledge of certain properties of the signal, such as its belonging to a finite
alphabet, or its higher-order statistics. However, in the case of multiple-input multiple-
output (MIMO) systems, it has been proven that the second-order statistics of the
observations provide the sufficient information for solving the blind problem.

The aim of this Thesis is the development of new blind MIMO channel estimation
and equalization techniques, both in systems with spatial redundancy, and in more
general cases where the sources do not have any particular spatial structure. In general,
the proposed methods are based on the second-order statistics of the observations.
However, the techniques are presented from a deterministic point of view, i.e., the
proposed algorithms directly exploit the structure of the data matrices, which allows us
to obtain more accurate results when only a reduced number of observations is available.
Additionally, the reformulation of the proposed criteria as classical statistical signal
processing problems is exploited to obtain efficient adaptive algorithms for MIMO
channel estimation and equalization.

Firstly, we consider the case of systems without spatial redundancy. Specifically,
we analyze the problem of blind equalization of frequency selective MIMO channels,
which is reformulated as a set of canonical correlation analysis (CCA) problems. The
solution of the CCA problems can be obtained by means of a generalized eigenvalue
problem. In this Thesis, we present a new adaptive algorithm based on the reformula-
tion of CCA as a set of coupled linear regression problems. Therefore, new batch and
adaptive algorithms for blind MIMO channel equalization are easily obtained. Finally,
the proposed method, as well as many other blind techniques, is based on the previous
knowledge of the channel order, which is a problem nearly as complicated as the blind
channel estimation or equalization. Thus, in the case of single-input multiple-output
(SIMO) channels, the combination of the proposed technique with other blind channel
estimation methods provides a new criterion for the order extraction of this class of
channels.

Secondly, we consider the problem of blind channel estimation in systems with some
kind of redundancy or spatial structure, with special interest in space-time block coded
(STBC) systems. Specifically, a new blind channel estimation technique is proposed,
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whose computational complexity reduces to the extraction of the principal eigenvector
of a modified correlation matrix. The main problem in these cases is due to the existence
of certain ambiguities associated to the blind channel estimation problem. In this Thesis
the general identifiability problem is formulated and, in the case of orthogonal codes
(OSTBCs), we present several new theorems which ensure the channel identifiability
in a large number of cases. Additionally, several techniques for the resolution of the
ambiguities are proposed, both in the OSTBC case as well as for more general codes. In
particular, we introduce the concept of code diversity, which consists in the combination
of several STBCs. This technique avoids the ambiguities associated to a large number of
problems, and in its simplest version it reduces to a non-redundant precoding consisting

of a single rotation or permutation of the transmit antennas.

In summary, in this Thesis the blind MIMO channel estimation and equalization
problems are analyzed, and several blind techniques are presented, whose performance
is evaluated by means of a large number of simulation examples.
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Introduccion

Objetivo de la Tesis

Desde el trabajo pionero de Foschini [Foschini98|] y Telatar [Telatar99], la diversidad existente en los
sistemas con multiples antenas en transmisién y recepcion se ha explotado para mejorar drasticamente
el rendimiento de los sistemas de comunicaciones inaldmbricas |[Naguib00}/Gesbert03,|(Zheng03,[Paul-
raj04.,Diggavi04]. Una caracteristica comun de este tipo de sistemas es la suposicién de que el receptor
conoce perfectamente el canal de multiples entradas y salidas (multiple-input multiple-output o MI-
MO). Evidentemente, esto nunca sucede en la préctica, en donde el canal suele ser estimado mediante
la transmisién de una secuencia de pilotos [Naguib98|Hassibi03,[Pohl05], lo que se traduce en una
reduccién de la eficiencia espectral, e incluso en estimas poco precisas debido al ruido y al limitado
nimero de pilotos disponibles. Estos problemas sugieren el uso de técnicas ciegas o semiciegas, ya sea
para la estima del canal, o para la recuperacion de las senales de manera directa.

Las técnicas ciegas para la estima o igualacion de canal son capaces de estimar el canal o las senales
sin la necesidad de transmitir una secuencia de pilotos, y por lo tanto sin ninguna penalizaciéon en
la eficiencia espectral. En el caso de canales de una sola entrada y salida (single-input single-output
o SISO), estas técnicas se basan en la estructura de las sefiales transmitidas. Dicho de otra forma,
las técnicas ciegas SISO han de explotar el conocimiento de la funcién densidad de probabilidad
(fdp) o los estadisticos de orden superior (higher-order statistics o HOS), de la senal fuente o las
observaciones. Sin embargo, en el caso de canales SIMO (single-input multiple-output) y MIMO, el
canal y los igualadores se pueden extraer a partir de los estadisticos de segundo orden (second-order
statistics o SOS) de las observaciones [Xu95|. A diferencia de los HOS, los SOS se pueden estimar de
manera fiable a partir de un niimero reducido de observaciones, por lo que las técnicas ciegas basadas
en SOS suelen ofrecer mejores resultados que las basadas en HOS.

En esta Tesis se estudian los problemas de estima e igualacién ciega de canal en sistemas MIMO.
El estudio se centra en técnicas basadas en SOS, y la formulacién de los problemas se hace desde
un punto de vista determinista, lo que permite la obtencién de algoritmos que, en ausencia de ruido,
son capaces de recuperar el canal o las senales, de manera exacta, a partir de un nimero finito de
observaciones. A diferencia de las técnicas estocasticas, los algoritmos deterministas no requieren el
conocimiento del espectro o las propiedades de correlaciéon de las fuentes, lo que se traduce en una
mayor robustez frente a fuentes correladas o a un nimero reducido de observaciones.

En primer lugar se analiza el problema de igualacion ciega de canales MIMO selectivos en frecuen-
cia. En este caso, el problema de igualacién se reformula como un conjunto de problemas de anélisis
de correlaciones candnicas (canonical correlation analysis o CCA), los cuales se reducen a la solucién
de un problema de autovalores generalizado (generalized eigenvalue problem o GEV). Ademds, en esta
Tesis se propone un nuevo algoritmo CCA basado en el RLS (recursive least squares), lo que permite
resolver el problema de igualacién de manera adaptativa. Adicionalmente, se propone un nuevo crite-
rio para la estima del orden de canales SIMO, cuyo conocimiento es asumido por un gran nimero de
técnicas de estima e igualacién ciega de canal. La técnica propuesta se basa en la combinacién de las
funciones de coste de estima e igualacion ciega de canal, lo que permite definir una funcién de coste
global que alcanza su minimo para el orden de canal correcto.

En segundo lugar se estudia el problema de estima ciega de canal bajo transmisiones con codi-
ficacién espacio-temporal por bloques (space-time block coding o STBC). En este caso se propone
una nueva técnica para la estima ciega de canal, la cual se puede generalizar de manera sencilla al
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caso multiusuario y se reduce a la extraccién del autovector principal de una matriz de correlacién
modificada. El método propuesto se puede reformular como un problema de anélisis en componentes
principales (principal component analysis o PCA), lo que permite la obtencién de algoritmos adapta-
tivos de manera sencilla. Adicionalmente, se estudian las condiciones de identificabilidad asociadas al
problema de estima ciega de canal a partir de SOS y, en el caso particular de cédigos STBC ortogo-
nales (OSTBC), se demuestra que, si se dispone de més de una antena receptora, el canal se puede
extraer sin ambigiiedad para la mayor parte de OSTBCs. En los casos en que existen ambigiiedades
se pueden aplicar diferentes técnicas para obtener la estima correcta del canal. En este trabajo se
propone una nueva técnica de transmision que permite evitar la ambigiiedad en un gran nimero de
casos. El método propuesto se basa en la combinacién de varios STBCs o en la rotacién de las an-
tenas transmisoras, permite la obtencion del canal por medio del algoritmo propuesto, y no implica
ninguna reduccién en la tasa de transmisiéon o en la capacidad del sistema. Finalmente, en el caso de
c6digos OSTBC se muestran otras alternativas para la resolucién de las ambigiliedades, aplicando por
ejemplo técnicas basadas en HOS, o en la precodificacion lineal de las senales de informacién. Estas
técnicas conducen a modificaciones sencillas del algoritmo propuesto y permiten evitar los problemas
de ambigiiedad para cualquier OSTBC y nimero de antenas receptoras.

Organizacion y Contribuciones de la Tesis

La Tesis se organiza en dos partes. En la primera de ellas se trata el problema de igualacion ciega
de canales MIMO selectivos en frecuencia. Esta parte consta de cinco capitulos:

= En el Capitulo|l]se introduce el modelo de senal y se plantea el problema de igualacién ciega de
canales MIMO selectivos en frecuencia. Ademds, se hace una breve revisién de algunos algoritmos
previamente propuestos para la estima e igualacién ciega de canales SIMO y MIMO.

= En el Capitulo[2]se introduce el problema de analisis de correlaciones candnicas. Especificamente,
se demuestra que el problema CCA generalizado a varios conjuntos de datos se puede reformular
como un conjunto de problemas de regresion LS (least squares o minimos cuadrados) acoplados.
Esto permite el desarrollo de algoritmos CCA adaptativos basados en la aplicacién directa del
RLS (recursive least squares) a los problemas de regresién. El anélisis de los problemas CCA
y el desarrollo de algoritmos adaptativos ha dado lugar a las publicaciones en [Via07c,[Via05d,
Via05¢].

= Kl problema de igualacién ciega de canales MIMO se reformula como un conjunto de proble-
mas CCA en el Capitulo [3] La técnica de igualacién propuesta se basa en la diversidad en el
orden del canal MIMO, es decir, en su interpretacién como un conjunto de canales SIMO con
distintas longitudes. Asi, se consigue evitar la condicién, asociada a otros métodos, de fuentes
con espectros conocidos o diferentes. La técnica propuesta es capaz de recuperar las fuentes
hasta una ambigiiedad consistente en una mezcla instantanea, dada por una matriz de rotacion,
afectando a aquellas senales distorsionadas por canales SIMO de la misma longitud. De esta
manera, si uno de los subcanales SIMO que componen el canal MIMO tiene una longitud dife-
rente de los demas, la senal asociada se puede recuperar con la tinica ambigiiedad de un factor
de escalado complejo. La reformulacién del problema de igualacién ciega como un conjunto de
problemas CCA permite obtener, de manera simultdnea, el conjunto de igualadores y la mejor
combinacion lineal de sus salidas, y la aplicacién del algoritmo basado en RLS proporciona una
técnica adaptativa para la igualacién ciega de canales MIMO. Ademads, a diferencia de otras
técnicas propuestas para el caso SIMO, las soluciones obtenidas por el método propuesto se pue-
den interpretar como un conjunto de igualadores de minimo error cuadratico medio (minimum
mean square error o MMSE). Los resultados presentados en este capitulo han dado lugar a las
publicaciones en [Via07b,Via05aj, Via05bl[Via05c|.

» En el Capitulo[dse aborda el problema de la estima del orden de canales SIMO. Especificamente,
se propone un método basado en la combinacién de la funcién de coste del problema de estima
ciega de canal, cuyo minimo es monétonamente decreciente con la estima de la longitud, y la
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funcién de coste asociada a la técnica de igualaciéon basada en CCA, cuyo minimo crece con la
estima del orden. La técnica es determinista, es decir, en ausencia de ruido es capaz de obtener
una estima exacta de la longitud del canal a partir de un nimero finito de observaciones, y es
capaz de resolver muchos de los problemas asociados a otros métodos previamente propuestos.
El contenido de este capitulo ha dado lugar al articulo en [Via06¢].

= En el Capitulo [5] se presentan las principales conclusiones derivadas de esta parte de la Tesis.
Ademads, se proponen lineas futuras de investigacién, entre las que se incluye el desarrollo de
nuevas técnicas para la estima ciega de canales MIMO selectivos en frecuencia, asi como la
aplicacién de CCA a otros problemas de comunicaciones y procesado de senal.

En la segunda parte se considera el problema de estima ciega de canal en sistemas MIMO con
codificacién espacio-temporal por bloques. Esta parte se divide en cinco capitulos:

» En el Capitulo[6]se presenta el modelo de sefial asociado a las transmisiones STBC, asi como el
decodificador de maxima verosimilitud (mazimum likelihood o ML) y dos alternativas subéptimas
con un coste computacional reducido. Ademas, se presentan algunos de los cédigos méas populares
y se describen varias técnicas de decodificacién y estima ciega de canal previamente propuestas
en la literatura.

= En el Capitulo[7]se propone una nueva técnica para la estima ciega de canal en sistemas STBC,
la cual se generaliza de manera sencilla al caso multiusuario. El método propuesto se basa en
el algoritmo ciego ML sin restricciones. Ademas, si el canal es identificable a partir de SOS, la
técnica propuesta es capaz de recuperarlo con la Unica ambigiiedad de un factor de escalado
real. El método se reduce a la extraccion del autovector principal de una matriz de correlacién
modificada, lo que permite su reformulacién como un problema PCA y la obtencién de algoritmos
adaptativos de manera sencilla. El contenido de este capitulo ha dado lugar a los articulos
en [Via07gl[Via07dl Via07e,Via0T1].

= Las condiciones de identificabilidad asociadas al problema de estima ciega de canal en sistemas
STBC se estudian en el Capitulo [8] En primer lugar se demuestra que, cuando el nimero de
antenas receptoras no es mayor que la tasa de transmision, la identificacién ciega del canal no
es posible. Por otra parte, en el caso de STBCs ortogonales (OSTBCs), se demuestra que si
se dispone de mas de una antena receptora, y la tasa de transmisién del OSTBC supera un
determinado umbral, el cual es inversamente proporcional al nimero de antenas transmisoras,
entonces el canal es identificable. Esto permite explicar gran parte de los resultados de simulacién
disponibles en la literatura, y reduce el nimero de cédigos OSTBC no identificables a dos
casos particulares. Las contribuciones de este capitulo han dado lugar a las publicaciones en
[Via06al|Via07d, Via06e,ViaOTa].

» En el Capitulo [J] se presentan varias alternativas para resolver las ambigiiedades asociadas al
problema de estima ciega de canal. En concreto, se analizan técnicas semiciegas, basadas en
HOS, y basadas en la precodificacién de los simbolos de informacién. Sin embargo, los métodos
basados en SOS implican una reduccién en la tasa de transmision o en la capacidad del sistema,
por lo que se propone una nueva técnica de transmisiéon basada en la idea de diversidad de
c6digo. Esta técnica consiste en la combinacién de varios STBCs y permite la resolucion de las
ambigiliedades, a partir de SOS, en un gran nimero de casos. En su versién mas sencilla, la
técnica se reduce a una precodificacién no redundante consistente en la rotacién o permutacién
de las antenas transmisoras. Finalmente, en el caso especifico de cédigos OSTBC, se muestran
varias técnicas que conducen a una ligera modificacién del algoritmo propuesto, y que permiten
la extracciéon del canal, sin ambigiiedad, por medio de algoritmos bloque o adaptativos. Los
resultados presentados en este capitulo se encuentran también en [Via06alVia07glVia06fViaO6e,
Via06bl|Via06d, Via07el|Via07{].

= Finalmente, en el Capitulo [10] se resumen las conclusiones y lineas futuras de investigacion, en-
tre las que podemos citar la evaluacién de los algoritmos propuestos en la plataforma hardware
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desarrollada dentro del proyecto del Plan Nacional de I+D-+1I “Desarrollo y Demostracién Hard-
ware de Nuevas Técnicas de Transmisién para Sistemas MIMO (MIMESIS)” (TEC2004-06451-
C05-02/TCM). Esta linea ya ha dado lugar a las publicaciones en [Ramirez06bl Ramirez06¢,
Ramirez06al|Garcia-Naya07].

Notacién y Abreviaturas

Notacién

A lo largo de todo el trabajo los escalares se denotardn mediante variables mintsculas, los vectores
mediante mintsculas en negrita, y las matrices mediante maytsculas en negrita. Ademads, nos referi-
remos como variables aleatorias i.i.d a aquellas que son independientes e idénticamente distribuidas, y
denotaremos como fdp a la funcién densidad de probabilidad de una variable aleatoria. Los principales
simbolos y operadores se muestran a continuacion:

AH Hermitica

AT Traspuesta

A~ Complejo conjugado

AT Matriz pseudo-inversa de A

Tr(A) Traza de A

[IA]l Norma Frobenius

vec(A) Vector obtenido a partir de las columnas de A

range(A) Espacio de columnas de A
cond(A)  Numero de condicién de A

diag(a) Matriz diagonal definida por el vector a
R(A) Parte real

I(A) Parte imaginaria

[a] Redondeo al entero superior

la] Redondeo al entero inferior

A Estima de A

E[A] Esperanza Matemética de A

Val(J) Vector gradiente de J respecto al vector a
I, Matriz identidad de dimensién p

Matriz identidad de las dimensiones oportunas
Matriz de ceros de las dimensiones oportunas
Funcién Delta de Dirac

S =N
—~
S
=

Abreviaturas

ACMA  Analytical Constant Modulus Algorithm

AIC Criterio de informacién de Akaike (Akaike Information Criterion)
ALS Alternating Least Squares [Algoritmo]

APEX  Adaptive Principal Component Extraction [Algoritmo]

BER Tasa de error en el bit (Bit Error Rate)

BIDS Blind Identification via Decorrelating Subchannels [Algoritmo]

BSS Separacion ciega de fuentes (Blind Source Separation)

BPSK  Binary Phase-Shift Keying [Modulacién]

CCA Aniélisis de correlaciones candnicas (Canonical Correlation Analysis)
CMA Algoritmo de médulo constante (Constant Modulus Algorithm)

CSI Informacién sobre el estado del canal (Channel State Information)
DD Guiado por decisién (Decision Directed)

EQx Test de igualacién (Equalization Test) [Modelo]
FER Tasa de error en la trama (Frame Error Rate)
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FIR
GD
GENVAR
GEV
HOS

ICA

IS

LDC

LOS

LS

LSS
MAXVAR
MDL
MIMO
MINVAR
MISO
ML
MMSE
MSE
MSOSA
ODE

NIS
NLOS
OSTBC
PCA

PM

QAM
QOSTBC
QPSK
RLME
RLS

SDR
SIMO
SISO

SM

SNR

SOS
SOSA
SSQCOR
STBC
STTC
SUMCOR
SVD
SVM
TOSTBC
TR-STBC
TU
V-BLAST
WSS

ZF

Respuesta finita al impulso (Finite Impulse Response)
Descenso de gradiente (Gradient Descent)

Varianza generalizada (Generalized Variance)

Autovalores generalizado (Generalized Eigenvalue) [Problemal]
Estadisticos de orden superior (Higher-Order Statistics)
Analisis en Componentes Independientes

Interferencia entre simbolos (Inter-Symbol Interference)

Cédigo de dispersion lineal (Linear Dispersion Code)

Visién directa (Line-Of-Sight)

Minimos cuadrados (Least Squares)

Least Squares Smoothing

Maéxima Varianza

Descripcién de minima longitud (Minimum Description Length)
Multiples entradas y salidas (Multiple-Input Multiple-Output)
Minima Varianza

Multiples entradas y una salida (Multiple-Input Single-Output)
Méxima verosimilitud (Maximum Likelihood)

Minimo error cuadratico medio (Minimum Mean Square Error)
Error cuadrético medio (Mean Square Error)

Modified Second-Order Statistics Algorithm

Ecuacién diferencial ordinaria (Ordinary Differential Equation)
Subespacio sin interseccién (Non-Intersecting Subspace) [OSTBC]
Sin visién directa (Non Line-Of-Sight)

STBC Ortogonal

Analisis en Componentes Principales

Método de potencias (Power Method)

Quadrature Amplitude Modulation

STBC Quasi-ortogonal (Quasi-Orthogonal STBC')

Quadrature Phase-Shift Keying

Recursive Least M-Estimate [Algoritmo]

Recursive Least Squares [Algoritmo]

Semidefinite Ralaxation

Una entrada y multiples salidas (Single-Input Multiple-Output)
Una entrada y una salida (Single-Input Single-Output)
Multiplexado espacial (Spatial Multiplezing)

Relacién sefial a ruido (Signal to Noise Ratio)

Estadisticos de segundo orden (Second-Order Statistics)
Second-Order Statistics Algorithm

Suma de la Raiz Cuadrada de las Correlaciones

Codificacién espacio-temporal por bloques (Space-Time Block Coding)
Space-Time Trellis Codes

Suma de Correlaciones

Descomposicién en Valores Singulares

Maéaquina de Vectores Soporte

STBC de Traza Ortogonal

Time-Reversal STBC

Tipico Urbano [Modelo]

Vertical Bell Labs Layered Space-Times

Estacionario en sentido amplio ( Wide Sense Stationary) [Proceso]
Cero forzado (Zero Forcing) [Igualador]
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Igualacion Ciega en Sistemas
MIMO sin Redundancia






Capitulo 1

Estima e Igualacion Ciega de
Canales MIMO Selectivos en
Frecuencia

1.1. Introduccién

En este capitulo se considera el caso de canales SIMO o MIMO selectivos en frecuencia y sin ningtin
tipo de precodificaciéon o estructura en las sefiales fuente. Dichos canales suelen corresponderse con
sistemas en los que se dispone de varios sensores o antenas receptoras. Sin embargo, debemos tener
en cuenta que la diversidad en recepcién puede provenir también del sobremuestreo de las senales de
comunicaciones, transmitidas con exceso de ancho de banda [Xu95].

El modelo de senial para canales SIMO/MIMO se introduce en la Seccién En la Seccién se
discuten las distintas posibilidades a la hora de realizar la deteccion de las senales transmitidas, siempre
asumiendo que se dispone de un conocimiento exacto del estado del canal (channel state information o
CSI). Sin embargo, en una situacién practica no se dispondrd de dicho conocimiento, por lo que se debe
recurrir a métodos ciegos o basados en pilotos. En la Seccién[I.4]se describen brevemente algunas de las
principales técnicas para la estima e igualacién ciega de canales SIMO/MIMO selectivos en frecuencia.

1.2. Modelo de Senal

Consideremos el sistema sin ruido mostrado en la Figura donde las senales z1[n], ..., Zn,[n],
son las salidas de un canal MIMO de respuesta finita al impulso (finite impulse response o FIR)
excitado por nr sefiales si[n],...,Sn.[n]. Asumiendo un canal MIMO de longitud L, la relacién
entrada-salida se puede expresar como

donde x[n] = [z1[n], ..., zn,[n]]" es el vector de observaciones, s[n] = [s1[n], ..., sn,[n]]" es la sefial
de entrada y H[n] = [hy[n] - - - h,,,.[n]] es la matriz de canal, definida como

huln] -+ hing[n]

han[n] T hHRHT [n]
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hll

s1[n] a1[n]
hlnT
h’an

Snp [n] ajnn[n]

nNRNT

Figura 1.1: Sistema de multiples entradas y salidas (MIMO).

donde hj;[n], n =0,...,L — 1, denota la respuesta del canal entre la i-ésima antena transmisora y la
j-ésima receptora. La funcién de transferencia asociada al modelo anterior es

y agrupando K observaciones sucesivas en el vector x[n] = [x[n],...,x"[n — K 4 1]] " Se obtiene
ny
X[n] =Y T(H)si[n), (L.1)
i=1

donde H; = [h;[0] - - - h;[L; — 1]] denota el canal SIMO-FIR de longitud L; asociado a la i-ésima senal
de entrada, §;[n] = [si[n],....siln— K —Li+ 2",y
h;[0] -+ hy[L; 1] .- 0
TH)=| @ . : ;
o - h;[0] oo gL — 1]
es la matriz de filtrado, de dimensiones ngpK x (K + L; — 1), asociada al i-ésimo canal SIMO-FIR.
A partir de (|1.1]) resulta evidente que el sistema MIMO se puede interpretar como la superposicién

de nr sistemas SIMO. Ademsds, a partir de ahora, y sin pérdida de generalidad, asumiremos que los
canales SIMO estan ordenados de manera que

L=Ly>Ls>...> Ly,.
Finalmente, se puede expresar de una manera mas compacta como
x[n] = T (H)S[n], (1.2)
donde 8[n] = [sT[n],... s [n]]T, y la matriz de filtrado del canal MIMO es

s Pnp

TH)=[T(Hy)-- T(Hp,)].
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1.3. Recepcién Coherente

1.3.1. Deteccion de Maxima Verosimilitud

Asumiendo ruido blanco y Gaussiano, considerando un bloque de N observaciones, y suponiendo
que se dispone de un conocimiento exacto del canal, el estimador de mdaxima verosimilitud de las
senales transmitidas se basa en el siguiente problema de minimizacién

2

N-1 L-1
arg min x[n] — H{l]s[n — 1] ’
§[1—-L],....8[N—1] r;) ;

sujeto a la restriccién de que las senales estimadas pertenezcan a una determinada constelacion de
senal. Desafortunadamente, el coste computacional del problema anterior puede resultar prohibitivo,
por lo que en este trabajo nos centraremos exclusivamente en técnicas de igualacién lineal.

1.3.2. Igualacién del Canal

En este apartado se asume un conocimiento exacto del canal y se presentan dos técnicas de igua-
lacién alternativas. Ademds, se muestra como los igualadores de minimo error cuadratico medio (mi-
nimum mean square error o MMSE) se pueden estimar a partir de una secuencia de pilotos.

Igualadores de Cero Forzado (ZF)

Los igualadores de cero forzado (zero forcing o ZF) se limitan a evitar la interferencia entre las
senales fuente. Asi, considerando la i-ésima senal, el igualador ZF de retardo k—1 (k =1,..., K+L;—1)
viene dado por el vector w;; que, en ausencia de ruido, satisface

whx[n] = si[n — k+ 1.

Aqui debemos notar que la existencia de igualadores para todas las sefiales y retardos no esté siem-
pre garantizadaﬂ Sin embargo, bajo condiciones sencillaaﬂ la matriz 7 (H) es completa en rango de
columnas, lo que implica la existencia de una matriz W = [Wy --- W,,_] tal que

WITH)=[W,--- W, " TH) =1,

donde
W, = [Wn . ’WiZM,:] »

y M; = K+ L; — 1 es el nimero de igualadores para la i-ésima senal. Es decir, en el caso de matrices
7 (H) completas en rango de columnas, los igualadores ZF vienen dados por las columnas de su matriz
pseudoinversa.

Igualadores de Minimo Error Cuadratico Medio (MMSE)

El principal inconveniente de los igualadores ZF es que no tienen en cuenta el efecto del ruido, lo
que en el caso de matrices 7 (H) mal condicionadas se traduce en un problema de amplificacién de
ruido (noise enhancement). La solucién a este problema viene dada por los igualadores de minimo
error cuadrético medio (minimum mean square error o MMSE), los cuales limitan el efecto del ruido a
costa de permitir una ligera interferencia entre las sefiales. Asi, considerando el caso de observaciones
ruidosas, los igualadores MMSE w;; se obtienen a partir de la minimizacién de la siguiente funcién
de coste

J=F [(iT[n]wzk —siln—k+ 1])2} ,

cuya solucién viene dada por
-1
wir = Rz T,

1Como ejemplo podemos considerar el caso de dos canales SIMO H; = Ha.
2Las condiciones para que 7 (H) sea completa en rango de columnas se analizan en los Apartados y
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donde ry, = E [x*[n]s;[n — k + 1]] y Rg= = E [x*[n]x”[n]] es la matriz de correlacién de los vectores
x*[n]. Finalmente, deberemos tener en cuenta lo siguiente:

= Los valores tedricos de Rz« y ry; no sélo dependen del canal MIMO, sino también de los SOS de
las senales fuente y el ruido. Por lo tanto, a diferencia del caso ZF, la obtencion de los igualadores
MMSE tedricos requiere el conocimiento previo de dichos estadisticos.

= En la prictica Ri+ y r;; se pueden estimar a partir de un numero finito de observaciones
correspondientes a la transmisién de una secuencia de pilotos. Asi, asumiendo secuencias de
entrenamiento de longitud NV

S’L[n] = [Si[n]78i[n+ 1]’ B 7Sz[n+N - 1]]T7 1= 17' -y N,
Nx1
y definiendo para k = 1,..., M7, las matrices
Xpln) = [&Kln+k—1] X[n+k] - Kn+k+N-2]",
NxnrK

la estima W, de los igualadores MMSE se obtendra simplemente como la solucién de un problema
de regresiéon de minimos cuadrados (least squares o LS), es decir

1.4. Estima e Igualaciéon Ciega de Canales SIMO/MIMO

La estima e igualacién ciega de canales MIMO selectivos en frecuencia es un problema frecuente
en comunicaciones moviles e inaldmbricas, el cual se puede resolver mediante técnicas basadas en es-
tadisticos de orden superior (higher-order statistics o HOS) [Tugnait97,Li98|{Papadias00,Giannakis01].
Sin embargo, la linea de investigacién en igualacién e identificacién ciega recibié un nuevo impulso
con el articulo pionero de Tong, Xu y Kailath |[Tong91,(Tong94], quienes demostraron por primera
vez que para sistemas SIMO era posible la identificacién e igualacién ciega empleando uinicamente es-
tadisticos de segundo orderﬂ (second-order statistics o SOS). Estos resultados fueron posteriormente
generalizados al caso de canales MIMO [Ding01},|Giannakis01].

La principal ventaja de las técnicas basadas en SOS reside en que, mientras la estima de los HOS
suele requerir un nimero de observaciones relativamente grande, los SOS se pueden estimar de manera
fiable a partir de un nimero reducido de datos. Esto se traduce en el hecho de que, de manera general,
las técnicas de estima e igualacién ciega basadas en SOS ofrecen mejores prestaciones que aquellas
basadas en HOS. Adicionalmente, la resolucién del problema de estima o igualacién a partir de SOS
permite la obtencién de algoritmos independientes de la constelacién de senal empleada. Por lo tanto,
a partir de ahora nuestro estudio se centrard en las técnicas basadas en SOS.

En esta seccién se introduce el problema de estima/igualacién ciega de canales MIMO, con especial
interés en los algoritmos deterministas, es decir, en aquellos que no imponen ninguna restriccion sobre
la correlacion de las fuentes y que, en ausencia de ruido, son capaces de recuperar de manera exacta
los coeficientes del canal o la senal, a partir de un ntimero finito de observaciones. En concreto, en el
Apartado se hace una clasificacién de las técnicas existentes en base a su naturaleza estocéstica
o determinista, as{ como a las suposiciones mds comunes. Posteriormente, en el Apartado [[.4.2] se
presenta la formulacién estdndar para la identificacién ciega de canales SIMO, mientras que en el
Apartado se trata el caso de la igualacion ciega de este tipo de canales. Finalmente, algunas
de las técnicas de identificacion e igualacion ciega de canales MIMO existentes en la literatura se

describen en el Apartado

3Es justo también mencionar los trabajos simultdneos de William Gardner en esta misma linea |[Gardner91].
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1.4.1. Clasificacién de las Técnicas Ciegas

El problema de estima e igualacién ciega de canales MIMO-FIR ha dado lugar a un gran nimero

de técnicas, tanto

para el caso particular de canales SIMO, como para el problema general de sistemas

MIMO. Las técnicas ciegas se pueden clasificar segin varios criterios. El primero de ellos diferencia
entre estima o igualacién del canal:

= Soluciones

Fang06b)] se

Indirectas: Las soluciones indirectas [Xu95, Moulines95||Zeng04, |An05a, |An05b)
basan en la estima previa del canal. Dicha estima se empleard posteriormente para

realizar la detecciéon mediante alguna de las técnicas presentadas en la seccién anterior.

= Soluciones

Directas: Las técnicas directas |Gesbert97,|Li97,|Giannakis97bl|Giannakis99, Tsat-|

lsanis99}Zhu99, /A fkhamie00, Lopez- Valcarce0lal, Sampath02) Fang06al|Gazzah06| son capaces de

obtener los igualadores sin necesidad de estimar el canal previamente. Esto permite evitar la
etapa de inversién del canal, lo que abre la posibilidad de aplicar estas técnicas en entornos

adaptativos.

Un segundo criterio de clasificacién consiste en la naturaleza estocastica o determinista de los

algoritmos:

s Técnicas Estocasticas: Las técnicas estocdsticas se basan en la estima previa de las matrices
de correlacién de las observaciones, y suelen requerir alguna suposiciéon acerca de las entradas,
tales como senales fuente con espectros de potencia diferentes [Ma00,[Hua03l[/An05a], o conocidos

a priori [Zeng04} Tugnait00,/Tugnait98, Tugnait97, Fang06b} Kotoulas06}, Gazzah02}|Gorokhov99,

Tsatsanis99,|Zhu99}|Afkhamie00, Lépez-ValcarceOla, Gazzah06|. Esto implica que, para obtener

estimas precisas, los métodos estocdsticos necesitan un nimero de observaciones relativamente

elevado.

= Técnicas Deterministas: Los métodos deterministas se basan directamente en las matrices

de datos, y

no en las matrices de correlacion de estos. Estas técnicas no requieren ninguna

suposicion acerca del espectro de las sefiales fuente, por lo que, en ausencia de ruido, son capaces
de obtener estimas exactas del canal o las fuentes, a partir de un nimero finito de observaciones.
Sin embargo, con la excepcién de [Sampath02], la mayoria de las técnicas deterministas se han
propuesto para el caso de canales SIMO [Xu95,Hua96}|Giannakis99, Tong99}[Xu02}|Sampath01].

Por ultimo, las técnicas de identificacion/igualacién ciega se pueden clasificar en funcién de las
condiciones de identificabilidad en las que se basan. Las condiciones més comunes son las siguientes:

» Matriz 7 (H) completa en rango de columnas: [Li97, Gesbert97, Fang06al,/Afkhamie00, |Lopez-

alcarceOla;

[Sampath01}[Sampath02}[Via06¢,|Giannakis97bl|Giannakis99,[Ma00L/An05bl[Fang06b|

Moulines95,

Alberge06, Gazzah06).

= Senales fuente blancas y espacialmente incorreladas: [Zeng04} Tugnait00,/Tugnait98, Tugnait97,

[Fang06bl Kotoulas06}|Gazzah02}|Gorokhov99,[Tsatsanis99,|Zhu99; Gazzah06).

= Senales fuente con espectro de potencia conocido y espacialmente incorreladas: [Afkhamie00,

[Lépez-ValcarceOla).

» Seflales fuente espacialmente incorreladas y con espectros de potencia diferentes: [Ma00,[Hua03,

[An05a).

» Conocimiento previo (al menos parcialmente) de los HOS de las fuentes: [Li98][Sampath01]

[Papadias00L|Tugnait97|Tugnait00,Alberge06].

» Canal MIMO con érdenes SIMO conocidos y diferentes (diversidad en el orden del canal): [Go-|

rrokhov97,|An05bl[Fang06b, Lopez-Valcarce0lc|.
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» hy | x1[n]

> h, —> 962[71]
s[n]

; h?LR _> an[n}

Figura 1.2: Modelo SIMO (single-input multiple-output).

1.4.2. Identificacién Ciega de Canales SIMO

Desde el ano 1991, se ha propuesto un gran nimero de algoritmos para resolver el problema de
identificacién ciega de canales SIMO (para una revisién de los mas importantes se puede consultar
[Tong9g] o los libros [Giannakis01lDing01]). La mayor parte de ellos, de una u otra manera, aprovechan
la estructura de la matriz de correlacién de las observaciones y, en algunos casos, la correlacion de
la sefial de entrada. En particular, en [Moulines95] se demostré que a partir del espacio nulo de la
matriz de canal era posible determinar los coeficientes del sistema SIMO. Esta idea dio lugar a los
denominados métodos basados en subespacio, los cuales han sido ampliamente estudiados. En un caso
con ruido es la ortogonalidad entre los subespacios de senal y ruido la que se explota para estimar los
coeficientes de los filtros.

En este trabajo nos centraremos en las técnicas deterministas, las cuales fueron propuestas por
Gurelli y Nikias en [Gurelli95] y simultdneamente, aunque con una aproximacién al problema algo
distinta, por Xu, Liu, Tong y Kailath [Xu95]. Estos métodos se basan en que el vector de coeficientes
del canal es ortogonal al espacio nulo de una determinada matriz de datos, y no asumen ninguna
estructura especial para la senal de entrada, pudiendo, por lo tanto, identificar el sistema SIMO con
senales coloreadas.

Algoritmo LS para la Identificacion Ciega de Canales SIMO

En este apartado se resume la técnica de identificaciéon ciega propuesta en [Xu95|. El método
requiere el conocimiento previo de la longitud del canal SIMO, permitiendo asi relajar las condiciones
sobre la senal fuente.

Supongamos el sistema de la Figura donde s[n| es una senial fuente que se envia a través de
ng canales FIR de longitud L. Considerando un bloque de IN observaciones a la salida de cada canal
podemos definir las matrices

[zx[n+L—1] xxp+L-2] - xi[n]

xg[n + L] rpn+L—1] . xg[n + 1]
X = s ]le,...,’l’LR,

lzgn+ N —-1] zkn+N-2] -+ xx[n+ N — L]
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i [n)

hy, h;

xi[n]

h; hy,

Figura 1.3: Identificacién ciega LS de un sistema SIMO sin ruido.

y definiendo los vectores de respuesta al impulso comdﬂ
hy = [hel0],. .. helL— 1],  k=1,...,ng,
se puede demostrar de manera sencilla (ver Figura que, en una situacién sin ruido
Xih; = Xjhyg, k,l=1,...,ng. (1.4)

De una manera mds formal, en [Xu95| se ha demostrado que las condiciones necesarias y suficientes
para la identificacién (con un factor de escala arbitrario) consisten en que el canal satisfaga la condicién
longitud-y-cero (length-and-zero) y que la senal fuente sea lo suficientemente compleja.

Condicién 1.4.1 (Canal SIMO). ng canales FIR de longitud L satisfacen la condicién longitud-
y-cero sty solo si

a) hi[0) £ 0 y hy[L — 1] # 0, para algin 1 < k,1 < ng.
b) Los ng canales son coprimos, esto es, no comparten ningin cero comin.

Condicién 1.4.2 (Senal fuente). La complejidad lineal C de la secuencia finita sin—L+1],. .., s[n+
N — 1] ha de satisfacer

donde la complejidad lineal [Xu95] se define como el mdzimo orden r que proporciona una matriz de
Toeplitz

sln—L+7] sm—L4+r—1] -+ sn—L+1]]

sih—L+r+1]  sln—L+7] . sln—L+2

| s[n+ N —1] sln+N—-2] -+ s[n+N-—r]
(N+L—r)xr

completa en rango de columnas.

Teniendo en cuenta el ruido del canal, una soluciéon aproximada a la ecuacién se puede
encontrar por medio de una aproximacién de minimos cuadrados. Denotando la estima del canal k-
ésimo como hy, el método de minimos cuadrados (LS) propuesto en [Xu95| minimiza la siguiente
funcién de coste

1 nNR R R 2
Jiqg = 3 zl_:l kahz — Xihy, ‘ ) (1.5)

s

4El subindice correspondiente a la sefial fuente ha sido omitido por simplicidad. En un caso general hy; se corresponde
con la k-ésima fila de la matriz SIMO H;.
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sujeto a cierta restriccién para evitar la solucién trivial. Tipicamente, se suele aplicar una restriccién
de norma unidad en los coeficientes del canal, y con esta restriccién la estima del canal es colineal
con el espacio nulo de una matriz de datos especial construida a partir de [Xu95]. El estimador
LS estd estrechamente relacionado con otras técnicas basadas en subespacios [Moulines95], de hecho,
para np = 2 ambos métodos son idénticos [Zeng96].

1.4.3. Igualacién Ciega de Canales SIMO

En el apartado anterior se ha descrito una técnica para la estima ciega del canal SIMO, lo que
supone una aproximacién indirecta a la solucién del problema. En este apartado se introduce la solucién
directa, es decir, la obtencién de los igualadores ZF o MMSE sin necesidad de estimar previamente el
canal. Esta diferencia puede resultar de vital importancia, por ejemplo, a la hora de igualar canales
variantes en el tiempo.

De manera andloga al caso de estima ciega de canal, en este apartado nos centraremos en las
técnicas de igualaciéon deterministas [Giannakis99,Liu98}|[Liu94]. En concreto, se presentara el criterio
en el que se basan varias técnicas de igualacién para el caso SIMO [Gesbert97,[Li97,|Giannakis97bl,
Giannakis99|, y que en el Capl’tuloextenderemos al caso de canales MIMO. Nuevamente, este criterio
requiere el conocimiento a priori de la longitud L del canal SIMO, lo que permite la igualacion del
canal sin necesidad de imponer ninguna condicién sobre el espectro de la senal de entrada.

Criterio de Igualacién

Comenzaremos este apartado particularizando la ecuacién (|1.2]) al caso SIMO

%[n] = T (H)3[n), (1.6)
donde §[n] = [s[n],...,s[n— K — L+ 2]]",
h[0] --- h[L—1] --- 0
TH)=| : - : ;
0 - h[o] .- h[L-—1]

y donde el subindice correspondiente a la senal fuente se ha omitido por simplicidad. Los métodos de
igualacion ciega que aqui se presentan se basan en las siguientes condicionesﬂ

Condicién 1.4.3 (Canal SIMO). La matriz de filtrado del canal SIMO T (H) es completa en rango
de columnas.

Condicién 1.4.4 (Senal fuente). Para un determinado valor N, las matrices

s[m) slm — 1] s slm=—r41]]
s[m + 1] s[m)] ooslm—r+ 2]
SM[m] = : : , (1.7)
_s[m+N—1] s[m—l—N—Q} s[m+N—r]_
son completas en rango de columnas, parar =K+ L, ym=n+1,....n+ K+ L — 2.
Resulta sencillo demostrar que, para satisfacer la Condicién [1.4.3] los canales hy, k = 1,...,ng,

han de ser coprimos. Ademas, la matriz de filtrado 7 (H), de dimensiones npK x (K + L — 1) ha de
ser alta, es decir, podemos establecer la siguiente condicién necesaria en la longitud de los igualadores

L-1

K> .
nR—l

5Estas condiciones se pueden ver como un caso particular de las presentadas en el Apartado para el caso MIMO.
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Por dltimo, en [Gorokhov96,Meraim97] (ver también |[Tugnait98|) se ha obtenido la condicién suficiente
K>L-1.

En cuanto a la Condicién la propiedad de las matrices definidas en establece una
condicion de excitacion persistente. Dicha condicion se cumple con facilidad, y es asumida por la
mayorfa de las técnicas de identificacién/igualacién ciega. Por ejemplo, teniendo en cuenta la definicién
de complejidad lineal, la Condicién [[.4.4] se satisface si y sélo si la complejidad lineal de las secuencias
finitas sfm— K — L+1],...,s[m+ N —1] es mayor o igual que K+ L, param =n+1,... . n+ K+ L—2.

Tal y como se ha comentado con anterioridad, bajo la Condicién [1.4.3] se puede encontrar una
matriz W = [wy---wy], con M = K + L —1, tal que WZ'7 (H) = L. Por lo tanto, cada columna wy,
proporciona un igualador ZF con retardo k — 1, es decir, en ausencia de ruido tenemos

wix[n+k—1] = s[n,

lo que implica
T

wix[n + k] = wix[n +1], k,l=1,...,M. (1.8)

La formulacién en constituye la base para la obtencién de igualadores ZF en el caso de canales

SIMO |Gesbert97,|Li97,|Giannakis97b, Giannakis99]. Tipicamente, la diferencia entre las salidas de

los igualadores se considera como funcién de coste, y para evitar la solucién trivial se impone una

restriccion de norma unidad [Li97,/Giannakis97b,|Giannakis99], o una restriccién lineal |[Gesbert97],

en los coeficientes de los igualadores. De esta forma, la sefial original se puede recuperar con la tnica
ambigiiedad de un factor de escalado complejo, es decir, las soluciones de ([1.8]) satisfacen |Li96]

WIT(H) = al.

donde a es una constante compleja arbitraria.

La principal diferencia entre los métodos citados reside en la seleccién de la funcién de coste. Por
ejemplo, en |Gesbert97,|Li97] se considera la diferencia entre las salidas de igualadores consecutivos
(Wi ¥ Wg11); mientras que las técnicas en [Giannakis97b, Giannakis99] se basan en las diferencias
entre la salida del igualador de retardo cero (wy) y todos los demds. Por dltimo, en [Li97] también se
presenta una solucién que considera las diferencias entre las salidas de todos los pares de igualadores.

Otra diferencia interesante consiste en la seleccién del mejor igualador, o de la mejor combinacién
lineal de igualadores. Normalmente, este problema se resuelve en una segunda etapa. Asi, en [Ges-
bert97] se propone emplear un igualador con un retardo moderado (por ejemplo Wryz/27). En |Gian-
nakis97bl|Giannakis99| (ver también [Gazzah(6]) los autores proponen un método para encontrar la
combinacidn lineal de los igualadores ZF que proporcione un menor MSE. Por tltimo, en |[Fang06a] se
propone la obtencién, en una segunda etapa, de los igualadores MMSE a partir de las soluciones ZF.

Resumiendo: la mayoria de las técnicas de igualacién ciega SIMO parten de para encontrar
un conjunto de igualadores con diferentes retardos. Una vez encontradas las estimas wj de estos
igualadores, se obtendrdan diferentes estimas de la senial fuente

spn) = Wik[n +k — 1], k=1,...,M.

Por ultimo, la estima final de la senal de entrada se puede obtener mediante alguna combinacion lineal
de las salidas de los igualadores, por ejemplo

1 M
3[n] = MZék[n}.
k=1

1.4.4. Extensién a Canales MIMO

En los apartados anteriores se han presentado dos criterios para la estima e igualacion ciega de
canales SIMO. Ambos criterios son deterministas y se basan en el conocimiento previo de la longitud
del canal SIMO. Como ya se ha comentado, existe un gran nimero de técnicas ciegas para el caso
general de sistemas MIMO. En este apartado se enumeran algunas de las més interesantes.
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En [Zhu99] los autores han propuesto una técnica estocdstica para la obtencién de los igualadores
ZF. El método se basa en la suposicion de senales fuente blancas e incorreladas y es capaz de
reducir el problema a una mezcla instantanea de las senales fuente, la cual se resuelve por medio
de alguna técnica de separacién ciega de fuentes (blind source separation o BSS). Los principales
inconvenientes de esta técnica residen en su caracter estocastico, que implica la necesidad de un
mayor nimero de observaciones que el requerido por técnicas deterministas; y en la ambigiiedad
consistente en la mezcla instantanea de las senales a la salida.

En [Hua03| se ha propuesto una técnica para la igualacién e identificacién ciega de canales
MIMO-FIR, la cual se basa en la suposicién de senales fuente incorreladas y con distintos es-
pectros de potencia. El método consiste en la busqueda de un conjunto de igualadores tales que
las sefiales a su salida estén decorreladas (Blind identification via decorrelating subchannels o
BIDS). Otras técnicas similares se han propuesto en [Ma00},/An05a].

En [Sampath02] se ha propuesto una técnica determinista para la igualacién ciega de canales
MIMO. El método propuesto se basa en el conocimiento a priori del orden del canal, que se
asume igual para todos los subcanales SIMO. Bajo esta condicion, el método es capaz de reducir
el problema a una mezcla instantdnea. Sin embargo, en el caso de canales SIMO de distintas
longitudes, la técnica sélo es capaz de extraer la senal afectada por el canal de mayor longitud.
Estos problemas se ilustran en el Capitulo [3] por medio de varios ejemplos numéricos.

En [Lépez-ValcarceOlc| los autores han propuesto un método estocédstico para la igualacién
ciega de canales MIMO, el cual se basa en la propiedad de diversidad en el orden del canal,
es decir, en la presencia de canales SIMO con diferentes longitudes. De manera andloga a las
técnicas de estima e igualacién de canales SIMO presentadas en los apartados anteriores, el
método en [Lépez-ValcarceOlc] requiere el conocimiento a priori del orden del canal. El principal
inconveniente de la técnica propuesta consiste en que sélo considera la extraccién de las senales
afectadas por los canales SIMO de mayor longitud. Finalmente, la diversidad en el orden del
canal también ha permitido desarrollar varias técnicas para la estima ciega de canales MIMO-
FIR |Gorokhov97,|An05b}Fang06b].



Capitulo 2

Analisis de Correlaciones Canonicas

2.1. Introduccion

En este capitulo se introduce la técnica de andlisis de correlaciones canénicas (canonical correlation
analysis o CCA), la cual se aplicard posteriormente al problema de igualacién ciega de canales MIMO.
En su versién mas sencilla, CCA consiste en la bisqueda de las proyecciones de méxima correlaciéon
entre dos conjuntos de datos [Hotelling36]. Por otra parte, existen diversas generalizaciones de CCA al
caso de varios conjuntos de datos [Kettenring71}/Gifi90,[Hardoon04] o de correlaciones no lineales [Har-
doon04}(Hsieh00,|{Lai00]. En este capitulo nos centraremos exclusivamente en el caso de correlaciones
lineales, en la generalizacién de CCA a varios conjuntos de datos, y en el desarrollo de algoritmos
CCA eficientes.

En la Seccién se hace una revision de CCA, desde su formulacién cldsica para el caso de
dos conjuntos de datos |Hotelling36], hasta las diversas generalizaciones a varios conjuntos de datos
[Kettenring71}|Gifi90,Hardoon04], con especial interés en las generalizaciones de maxima (MAXVAR)
y minima (MINVAR) varianza [Kettenring71].

En la Seccién se propone una nueva generalizaciéon de CCA a varios conjuntos de datos. Esta
generalizacion, basada en una definicién intuitiva de la correlacién entre varias senales, es equivalente
a la técnica MAXVAR, y sus soluciones vienen dadas por un problema de autovalores generalizado
(generalized eigenvalue problem o GEV) equivalente al del caso de dos conjuntos de datos. En la
Seccién el problema CCA se reformula como un conjunto de problemas de regresiéon de minimos
cuadrados (least squares o LS), lo que permite el desarrollo de algoritmos CCA eficientes. En concreto,
la aplicacién directa del algoritmo RLS (recursive least squares) proporciona un nuevo algoritmo CCA
adaptativo para varios conjuntos de datos. Finalmente, el rendimiento del algoritmo propuesto es
evaluado en la Seccién y las principales conclusiones se resumen en la Seccién [2.6

2.2. Analisis de Correlaciones Canédnicas (CCA)

El andlisis de correlaciones candnicas es una técnica estandar en el andlisis estadistico multiva-
riable que ha encontrado aplicaciéon en campos como la economia, meteorologia, teoria de la comu-
nicacién |[Dogandzic02|, andlisis en componentes independientes (independent component analysis o
ICA) [Bach02], separacién ciega de fuentes (blind source separation o BSS) [Friman03], y tratamiento
estadistico de sefiales [Dogandzic03}|Scharf98,[Hua01},Schreier06].

Una de las caracteristicas principales de CCA viene dada por su invarianza frente a transfor-
maciones lineales de los datos. Adicionalmente, se ha demostrado que, en el caso de dos conjuntos
de datos, las figuras de mérito comunmente empleadas en inferencia de segundo orden y comuni-
cacién sobre canales Gaussianos, esto es, tasa de informacién (informacién mutua), volumen de la
elipse de concentracion del error, y dependencia lineal, quedan definidas por las correlaciones canéni-
cas asociadas a los canales [Scharf00]. Ademas, las coordenadas candnicas constituyen la mejor base

19
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posible cuando el objetivo es optimizar una de las medidas anteriores bajo una restriccién en el ran-
go [Scharf98|[Hua01l[Schreier06|.

En esta seccion se hace una revisién de CCA. En el Apartado[2.2.1]se presenta el problema original,
consistente en la maximizacion de la correlacién entre proyecciones de dos conjuntos de datos. Ademas,
mediante la imposicién de restricciones de ortogonalidad, se extraerdan soluciones CCA sucesivas. Fi-
nalmente, el caso de varios conjuntos de datos se aborda en el Apartado Aqui, las distintas
medidas de la correlacion o similitud entre varias senales, daran lugar a distintas generalizaciones
de CCA, de entre las cuales destacaremos aquellas basadas en el andlisis en componentes principa-
les (principal component analysis o PCA), en particular las generalizaciones MAXVAR y MINVAR
propuestas en [Kettenring71].

2.2.1. Formulacion Original

Dadas dos matrices de datos X; € RV*™1 y X, € RVX™2 completas en rango de columnas, CCA
se define como el problema de encontrar dos vectores canénicos: h; € R™*1 y hy, € R™2*1 tales que
se maximice la correlacién entre las variables canénicas z; = X1h; y zo = Xshs, es decir,

T T
VAR D] hl R12h2

argmax p = = , (2.1)
hi,ho HZIHHZQH \/h?Rllhlhg‘RQQhQ

donde Ry = XgXl se puede ver como una estima escalada de la matriz de correlaciéon cruzada. El
problema ([2.1)) es equivalente a maximizar la correlacién candnica

p = Z{ZQ = h’{ngh%

sujeto a las restricciones
121 = [|z2[| = 1. (2.2)

De manera analoga, el problema anterior se puede reformular en base a la siguiente funcién de coste

basada en distancias

1 z1|]? + ||z2]|?
J= §||X1h1_X2h2H2: || 1” 5 || 2” —p,

la cual, sujeta a la restriccién (2.2]), implica J = 1 — p. La solucién a estos problemas viene dada por
el autovector asociado al mayor autovalor del siguiente problema GEV [Borga98]

0 Ri2f, |Ruu O
{Rgl 0 ]h_p[ 0 RQJ b,

donde p es la correlacién canénica y h = [hT, hI]7 es el autovector asociado.

Soluciones CCA Sucesivas

La relacién lineal entre los dos conjuntos de datos no queda completamente caracterizada por
las proyecciones de maxima correlacion, lo que sugiere la idea de obtener nuevas proyecciones en
base a alguna restriccion de ortogonalidad. Asi, definiendo p < min(mi, mg) como el ntmero de

soluciones CCA a extraer, y denotando los i-ésimos vectores y variables candnicas como hgl), hé)
y zg) = thg ), zg) = Xghé), respectivamente; se tratard de maximizar, de manera sucesiva, las
correlaciones candnicas

P = z:(li)ng) = hgi)Tnghg), 1=1,...,p,

sujeto a A ‘
Izl = 28" =1, i=1,....p, (2.3)

v a las nuevas restricciones de ortogonalidad

229 =0, kil=1,2  i#] (2.4)
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Nuevamente, la solucién de los problemas anteriores se obtiene a partir del GEV [Borga98]

0 Ri|, i _ @|Run O )
[Rm 0 }h =p 0 Ry h'/, (2.5)

(i)T, héi)T]T es el autovector asociado.

donde p( es la i-ésima correlacién canénica y h() = [h}

Discusion Adicional

En el apartado anterior se ha introducido la formulacién béasica de CCA. Otras propiedades y
aplicaciones de CCA de dos conjuntos de datos se pueden encontrar en |[Borga98,[Scharf98}|Scharf00,
Hua01,Schreier06]. Aqui conviene remarcar lo siguiente:

s Una de las propiedades bésicas de CCA es que es una técnica invariante a transformaciones
lineales de los conjuntos de datos. Especificamente, las soluciones (correlaciones y variables
candnicas) al problema CCA con matrices de datos X1A; y X2As, donde A; € R™M>*™ y
A, € R™2X™2 gon matrices no singulares, son las mismas que las del problema original con
matrices de datos X; y Xs. Esta propiedad resulta de especial relevancia a la hora de demostrar
que las coordenadas candnicas constituyen la base éptima para la reduccién de rango bajo
diferentes criterios [Scharf98||[Hua01,|Schreier06].

s En la formulacién original de CCA se emplean las restricciones en la energia de las variables
canénicas dadas por (2.3]). Sin embargo, se puede demostrar (ver Seccién [2.3) que la maximiza-
cién de p() sujeto a la restriccién

2”12 + 1125”11 _

5 1, (2.6)

da lugar a las mismas soluciones que la formulacién original de CCA. Asi, aunque en general
(2.3) establece unas restricciones més estrictas que (2.6)), en el caso de CCA de dos conjuntos
de datos, ambas condiciones son equivalentes.

= De manera analoga, la formulacién original de CCA se basa en las restricciones de ortogonalidad
dadas en (2.4)). Sin embargo, la sustitucién de estas restricciones por

20700 =0, 4}, (2.7)

donde z() = z (zgi) + zéi)), da lugar a las mismas soluciones. De esta manera, en el caso de

CCA de dos conjuntos de datos, las restricciones (2.4 y (2.7) son equivalentes.

= En el caso de dos conjuntos de datos, un cambio en el signo de uno de los vectores candnicos se

traduce en un cambio en el signo de la correlacién canénica, es decir, si h(?) = [hgi)T, hg)T]T
autovector correspondiente al autovalor p(*), entonces h(m=% = [hgi)T, —héi)T]T es el autovector
asociado al autovalor p(™=% = —p( con m = m; +ms. De esta manera, CCA se puede formular
también a partir de la minimizacién de la correlacién candnica. Aunque esta equivalencia resulta
trivial para el caso de dos conjuntos de datos, posteriormente se mostrara que el planteamiento
de CCA como un problema de maximizacién o minimizaciéon da lugar a distintas generalizaciones

de CCA para varios conjuntos de datos.

es el

= Aunque aqui se ha planteado CCA como un conjunto de problemas de optimizacion sucesivos,
dichos problemas se pueden reformular de manera simultdnea [Hardoon04]. Asi, denotando Hy, =

[h,(:) e h,(f )} Q para k = 1,2, donde Q es una matriz de indeterminacién unitaria, CCA se puede

formular como el problema de encontrar dos matrices H; y Hy que maximicen

P

=% p%=Tr(I), (2.8)

i=1
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sujeto a las restricciones (2.3)) y (2.4)), y donde

pM .0
I=H{R;H,= | : oo
0o .- p»
Asi, la maximizacién de (2.8) es equivalente a minimizar

1
J =5 IXiH; — X,H, | =p —T.

2.2.2. Extensiones Clasicas a Varios Conjuntos de Datos

En este apartado se revisan distintas generalizaciones de CCA a varios conjuntos de datos, con
especial interés en las generalizaciones propuestas en |[Kettenring71|. Todas las generalizaciones que
aqui se presentan conservan la propiedad de invarianza frente a transformaciones lineales de los con-
juntos de datos, es decir, las soluciones CCA solamente dependen de los subespacios definidos por las
diferentes matrices de datos. Ademas, se puede demostrar que, en el caso de dos conjuntos de datos,
todas las generalizaciones se reducen al problema CCA original.

Generalizacién CCA de Méaxima Varianza (MAXVAR)

La generalizacién CCA de mdxima varianza (MAXVAR) fue propuesta por Horst [Horst61a]. Da-

dos M conjuntos de datos Xj € R¥X™+ (k=1,..., M), en |[Kettenring71| se define la generalizacién
MAXVAR como el problema de encontrar, de manera sucesiva, un conjunto de vectores fk(f) € Rmxx1
y las correspondientes proyecciones y,(:) = ka,gi), que admitan la mejor representacion PCA unidi-
mensional posible z(", todo ello sujeto a restricciones de energia unidad ||y,(:) || =1, y a restricciones
de ortogonalidad tales com zWT20) =0 para j =1,...,i — 1. De esta forma, la funcién de coste a
minimizar es

J(f®) = mm = i 120 — o(Dy(D)2 (2.9)

2(),a) M £~ ke Sk ’

donde (¥ = [fl(i)T, .. .,fj(\;)T]T, y ald) = [agi), . ,a%[)]T es el vector que proporciona los pesos para

la mejor combinacién de las salidas. Finalmente, para evitar la solucién trivial (