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Es evidente el impacto que en la sociedad moderna han
tenido las comunicaciones inaldmbricas, en especial la
comunicacién de datos unida a la masificacion en el
uso de dispositivos mdviles como /aptops, tablets y
smartphones que han incidido en las actividades diarias
del ser humano. Ahora por ejemplo la mensajeria
esta siempre presente, se realizan videollamadas y
videoconferencias, y mas aun sincronizacion de altos
volimenes de informacion como las fotos y videos de
moviles de diferentes usuarios, o al acceder a la red
para hacer reproduccion de videos en alta definicion,
lo que conlleva una demanda creciente en la capacidad
y la velocidad de acceso de las redes inaldambricas
sean fijas como WiFi 802.11n/ac [1] o mdviles como
HSPA+ o LTE. Lo anterior eleva el trafico, poniendo en
evidencia el crecimiento exponencial de los requisitos
para alta velocidad de las redes de comunicacion,
particularmente para las inalambricas. Adicionalmente,
se tienen iniciativas [2] que propenden por soluciones
para atender las demandas de trafico de las futuras
comunicaciones Maquina a Maquina (M2M, Machine-
to-Machine) en las que millones de dispositivos
inteligentes se interconectaran en escenarios tales
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como: Sistemas Inteligentes de Transporte, Smart Grid,
Internet of Things, Domética y e-salud, entre otros;
para los que la capacidad y velocidad de las redes
actuales seria insuficiente [3]. En el Gltimo prondstico
global de trafico de datos moviles [4] se aprecia como
se ha proyectado que el trafico de video mévil generara
tres cuartas partes del total del trafico mévil para 2020.

Lo anterior ha conminado a la busqueda de soluciones
tecnolégicas que puedan hacerle frente a esta
necesidad, las cuales se han recogido en lo que ahora
se conoce como la quinta generacion maévil o 5G [5].
Particularmente una de estas soluciones es el uso
de un gran numero de antenas en la estacion base
atendiendo un gran nimero de dispositivos (ya no se
habla de atender usuarios, pues, uno solo podria tener
una gran cantidad de dispositivos como un Smartphone,
una Tablet, un laptop, un smartwatch, entre otros) a lo
que en la literatura se le conoce como MIMO extenso
(L-MIMO, Large MIMO) o MIMO Masivo (M-MIMO,
Massive MIMO) [6] [7] en general asociandose a
arreglos que usen N antenas transmisoras por N,
antenas receptoras en configuraciones de N, x N,
pudiendo ser 16 x 16, 32 x 32, 64 x 64 o superior.
Con este tipo de arreglos las tecnologias inalambricas
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consiguen diversos tipos de beneficios [8] como el
aumento en la capacidad y velocidad, disminucion de la
energia consumida por antena pudiendo enmarcarse en
las actualmente denominadas “Comunicaciones Verdes”
y mayor tolerancia a fallas por la alta redundancia del
sistema al contar con mas elementos, pero por otra
parte el proceso que se realiza en el receptor para
detectar los simbolos que llevan la informacion por el
medio inaldmbrico se torna extremadamente complejo
y al seguir los esquemas tradicionales de los sistemas
MIMO de bajo orden resultan en tiempos de ejecucion
muy elevados que hacen inviable su implementacion
practica, pues, no atienden con efectividad la demanda
de un procesamiento de sefial rapido que permita
aprovechar los beneficios conseguidos con el elevado
numero de antenas.

Esta problematica es la que se aborda en el presente
articulo, que muestra los resultados de un proyecto de
investigacion que evalla diversas técnicas de deteccion,
que particularmente en este caso resalta la efectividad
de la conocida como Propagacion de Esperanzas (EP,
Expectation Propagation) en la busqueda de un esquema
de deteccién L-MIMO de baja complejidad que permita
unas prestaciones comparables o mejores a las de los
detectores tradicionales pero que requiera un tiempo de
ejecucion significativamente menor.

Este articulo estd organizado de la siguiente manera:
en la seccion 1 se presentan los trabajos relacionados
con el tema objeto de estudio, luego en la seccién 2
se explican las técnicas de deteccidn relacionadas con
fines de sentar la base matematica de las mismas, en la
seccion 3 se explica la metodologia y en la seccidn 4 se
presentan los resultados obtenidos, finalizando con las
conclusiones y trabajos futuros.

1. DETECCION
COMPLEJIDAD

L-MIMO DE BAJA

Recientemente la investigacion en la técnica de antenas
de Mlltiple Entrada Mltiple Salida (MIMO, Mutiple
Input Multiple Output) se ha orientado hacia arreglos de
decenas o centenas de antenas, considerandola como
una de las tecnologias que permitira confiabilidad y altas
tasas de datos en las futuras redes inaldmbricas [9].

En este escenario, una de las lineas de continua
investigacion trata la gran dificultad de implementacién
que para sistemas MIMO tiene la deteccion de sefial en el
extremo receptor. El algoritmo de maxima verosimilitud
(ML, Maximun Likelihood) es la solucion optima para la
deteccidon en MIMO [10], pero dada su alta complejidad
se considera como un problema de tiempo polinomial
no-deterministico (NP, Non-deterministic Polynomial
time) dificil (NP-hard). Este problema puede visualizarse
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como un arbol de decisidn, para el que se han planteado
diversas técnicas entre las cuales se encuentran: ZF
(Zero Forcing), ZF-SIC (ZF with Successive Interference
Cancelation), MMSE (Minimum Mean Square Error),
MMSE-SIC (MMSE with Successive Interference
Cancelation) y las que han logrado aproximaciones a ML
como SD (Sphere Decoding) o FCSD (Fixed-Complexity
Sphere Decoder) [11].

La complejidad de la deteccion de sefial es mayor cuando
se tienen sistemas con un gran numero de antenas
como ocurre en L-MIMO [8], por tanto, en la actualidad
reviste gran interés la blsqueda de la deteccién cuasi-
optima de baja complejidad para esta tecnologia, mas
cuando se considera el alto potencial de proyeccion a
futuro para poder atender la alta demanda de mayores
velocidades de comunicacion de datos por parte de los
usuarios moviles.

De esta forma la oportunidad se presenta ante la
complejidad de los algoritmos actuales que se han
utilizado en MIMO a los cuales les surgen problemas
de complejidad o desempefio cuando deben tratar con
un gran numero de antenas, pudiéndose aportar con
la aplicacién técnicas basadas en otros algoritmos,
metaheuristicas o en general soft computing, algunas
sub-optimas pero de baja complejidad para hacer viable
la implementacion real de sistemas L-MIMO y en especial
el aprovechamiento de sus beneficios [12] .

En general lo que ha sucedido como se podra encontrar
en la descripcion de trabajos a continuacion es que
algoritmos que han funcionado muy bien en MIMO como
los basados en deteccién esférica (SD) y reduccion de
reticula (LR) entre otros, elevan significativamente su
complejidad cuando el nimero de antenas comienza
a ser grande por lo que se han debido emplear otros
enfoques algunos de los cuales estan basados en
metaheuristicas o inteligencia computacional, para
procurar por baja complejidad.

En [13] se propone un detector de baja complejidad
para sistemas L-MIMO con constelaciones BPSK o QAM.
El detector trabaja a nivel de bits y se compone de
tres etapas. Se hace uso de algoritmos de tipo “soft-
heuristic’ y se soportan mejoras de desempefio sobre
algoritmos de deteccidn actuales para sistemas L-MIMO.
En [14] se proponen algoritmos de baja complejidad
basados en cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC,
Markov Chain Monte Carlo) para deteccion de sefal y
estimacion de canal en el uplink en L-MIMO multiusuario
con una gran cantidad de antenas en la estacion
base (BS, Base Station) y asi mismo un gran ndmero
de usuarios. El algoritmo propuesto para estimacion
de canal basado en MCMC refina la estimacion inicial
del canal obtenido durante la fase piloto a través de
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iteraciones que emplean deteccidn con cadenas de
Markov - Monte Carlo Aleatorias (R-MCMC, Randomize
- Markov Chain Monte Carlo) durante la fase de datos.
Se indica que este esquema puede ser utilizado en
sistemas de duplexacién por division de tiempo (TDD,
Time Division Duplex) para el downlink. En [15] se
detalla el gran potencial de los sistemas L-MIMO para la
préxima generacion de comunicaciones inaldmbricas. Se
proponen algoritmos de reduccion de reticula basada en
elementos (ELR, Element-Based Lattice Reduction) que
minimizan los elementos de la diagonal de la matriz de
covarianza de ruido de detectores lineales, mejorando
el rendimiento asintdtico. Los algoritmos propuestos
encuentran soluciones sub-Optimas a las reducciones,
con baja complejidad y alto rendimiento frente a los
detectores de baja complejidad existentes para sistemas
L-MIMO. En [8] se presentan algunos de los retos de
L-MIMO, en especifico se tratan temas como los limites
de desempefio de la teoria de la informacion, algunos
algoritmos, la influencia de las propiedades del canal
en el sistema y las limitaciones practicas de los arreglos
de antenas. En [16] se encuentra el resultado de la
aplicacién de los codigos de comprobaciéon de paridad
de baja densidad no binarios (NBLDPC, Non Binary Low
Density Parity Check) a sistemas L-MIMO. Se muestra
que al incorporar detector de minimo error cuadratico
medio (MMSE, Minimum Mean Squared Error) de baja
complejidad y codigos NBLDPC este tipo de sistemas
L-MIMO pueden conseguir una baja probabilidad de
error de bit cerca del limite de la capacidad de MIMO
ofreciendo un mejor desempefio frente a otros sistemas
con los que hacen la comparacion. En [17] se propone
un método denominado marginacion sub-espacial con
supresion de

interferencias (SUMIS, Subspace Marginalization with
Interference Suppression), que ofrece un rendimiento
notable a baja complejidad (determinista), cuenta con
un adecuado balance entre complejidad y rendimiento
computacional, realizando un proceso inicial de
organizacion que hace una seleccién de columnas de
la matriz de canal. Este algoritmo no implica ninguna
busqueda ni ramificacién algoritmica, por lo que tiene
un tiempo de ejecucion predecible. En [18] proponen
un detector de baja complejidad para L-MIMO usando
BPSK o QAM. Funciona en el nivel de bits y exhibe
ventajas para sistemas L-MIMO. Se compone de
tres etapas, la primera realiza la deteccion parcial de
maxima verosimilitud (ML, Maximum Likelihood), la
segunda hace la generacion de valores flexibles, y la
tercera realiza un proceso de optimizacion genética. En
la Ultima etapa el algoritmo de programacion genética
utiliza los valores suaves calculados por la segunda
etapa. Los Resultados de simulacién demuestran que
para L-MIMO, el detector entrega mejores resultados
que el de los detectores del momento frente a los que
se compara. En [19] se menciona la gran atencion
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que ha logrado la técnica de reduccidn de reticula (LR,
Lattice Reduction) dada su relativa baja complejidad y
alto desempeiio, pero cuando el nimero de antenas
es muy grande este tipo de detectores y los de
cancelacion sucesiva de interferencias (SIC, Successive
Interference Cancellation) exhiben un resultado que se
mantiene distante frente del detector 6ptimo de maxima
verosimilitud (MLD, Maximum Likelihood Detector)
por lo que frente a esta situacion se desarrollaron los
detectores LR de tipo K-best, conllevando un aumento
en la complejidad computacional. Es por eso que, en
este trabajo, desarrollaron un algoritmo LR de tipo
K-best con menor complejidad haciendo uso de una
cola de prioridades, lo que lo hace conveniente para
sistemas L-MIMO. En [20] se propone un algoritmo para
deteccidon de baja complejidad en L-MIMO basado en
busqueda local por capas presentando como ventaja,
que por la baja complejidad relativa de los algoritmos
de busqueda local se adecua a los sistemas L-MIMO,
ajustandose convenientemente para relaciones sefial a
ruido (SNR, Signal to Noise Ratio) moderadas a altas y
requiriendo aumento en los simbolos en la definicion de
vecindad para baja SNR. En [21] se propone el algoritmo
MCMC aleatorio (R-MCMC, Randomize - Markov Chain
Monte Carlo) como una variante del algoritmo de
cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC) y ademas se
propone un algoritmo con un enfoque en seleccién al
azar para escoger los vectores candidatos a ensayar
en una busqueda local. Presentan cdmo la complejidad
que ofrecen los algoritmos MCMC y R-MCMC es atractiva
para sistemas L-MIMO. En [22] se trata inicialmente
el aporte que para deteccidon en sistemas L-MIMO ha
tenido el algoritmo de busqueda local denominado
Busqueda Tabu Reactiva (RTS, Reactive Tabu Search)
y el algoritmo de Propagacion de Creencias (BP, Belief
Propagation), de la observacion del comportamiento de
los dos algoritmos mencionados se propone un esquema
de algoritmo hibrido que aprovecha lo mejor de ambos y
los resultados presentados evidencian mejoras al usarlos
de esta manera. En [23] se presenta un algoritmo
de baja complejidad para deteccién sistemas L-MIMO
basados en el algoritmo de busqueda ascendente de
verosimilitud (LAS, Likelihood Ascent Search), con éste
se generan diversas salidas y se trata de seleccionar la
mejor. Las simulaciones demuestran que el algoritmo
propuesto: Seleccidon de Salida Multiple-LAS (MOS-LAS,
Multiple Output Selection-LAS) mantiene el mismo orden
de complejidad del algoritmo LAS convencional, pero es
superior en tasa de error de bit (BER, Bit Error Rate). En
[24] se aporta un algoritmo de baja complejidad basada
en Busqueda Tabu Reactiva (RTS, Reactive Tabu Search)
para deteccion cercana a maxima verosimilitud (ML,
Maximum Likelihood) en sistemas L-MIMO. En [25] se
presentan y comparan en cuanto a BER, tres algoritmos
de baja complejidad que se desarrollaron para sistemas
L-MIMO, estos algoritmos incluyen dos basados en
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busqueda local denominados Blusqueda Ascendente de
Verosimilitud (LAS, Likelihood Ascent Search) y Busqueda
Tabu Reactiva (RTS), y uno de paso de mensajes basado
en Propagacion de Creencias (BP, Belief Propagation),
al ser de baja complejidad se pueden considerar para
la implementacién de sistema L-MIMO de alta eficiencia
espectral. En [26] se presentan los resultados del uso la
técnica de Propagacion de Esperanzas (EP, Expectation
Propagation) en sistemas MIMO de alta dimension
donde se aprecia su alta efectividad, a diferencia en el
presente trabajo se aporta al comparar con las técnicas
de deteccion lineales que se detallan a la siguiente
seccion, en configuraciones que usan modulacion QPSK
acelerando la obtencién de resultados al recurrir al
procesamiento paralelo de Matlab para hacer uso de
las capacidades de procesadores multicore. Aunque
en Colombia no se encuentran trabajos en la linea de
L-MIMO, en [27] se disefiaron y evaluaron algoritmos de
deteccidn de sefial segun los principios de la optimizacion
basada en Colonias de Hormigas mostrando que con esta
nueva aproximacion se logran resultados comparables
a los obtenidos con algoritmos ampliamente utilizados
para la deteccidn de sefial en sistemas MIMO.

2. MODELO DE SENAL Y TECNICAS DE
DETECCION EN MIMO

Se considera el modelo de canal MIMO con
desvanecimiento plano de Rayleigh (flat Rayleigh fading)
con N, antenas transmisora x N, antenas receptoras
como:

y=Hx+n (1)

Donde y, n € €%, H e C'®*'7, x€ §'7, € denota el conjunto
de nimero complejos y S denota el conjunto de puntos
de constelacién de la modulacién. La cardinalidad de
S, que se denota como [S]|, es contable finita. El vector
de simbolos transmitidos es x = [x, ... xy.]" y el vector de
simbolos recibidos es y =y, ... y%]f. Se asume que los
vectoresdesimbolosenxsonaleatoriosnocorrelacionados
con media cero y matriz de covarianza ¢/, donde / es la
matriz identidad. Los vectores de ruido gaussiano blanco
aditivo (AWGN, Additive White Gaussian Nois€) n = [n,
.. my;]" son independientes e idénticamente distribuidos
(i.i.d) con media cero y matriz de covarianza a.!. La
matriz del canal de valores complejos H tiene entradas
gaussianas i.i.d con media zero y varianza unitaria y se
asume que es perfectamente conocida en el receptor.

En las siguientes sub-secciones se describen brevemente
las técnicas de deteccién MIMO relacionadas con este
trabajo. La deteccion de maxima verosimilitud (ML,
Maximum Likelihood) logra el desempefio optimo; sin
embargo, adolece de incrementos exponenciales de
la complejidad computacional, de tal forma que en
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sistemas practicos MIMO se hace inviable, y mas aln
para sistemas L-MIMO. Por su parte las técnicas de
deteccidn de cero forzado (ZF, Zero Forcing) y minimo
error cuadratico medio (MMSE, Minimum Mean Square
Error) son métodos lineales basados en ecualizacion
[28] que bajan la complejidad a expensas de degradar
el desempefio. En la sub-seccién final se describen
brevemente el algoritmo de Propagacion de Esperanzas
que es una generalizacion del algoritmo de Propagacion
de Creencias [29], la aplicacion de este algoritmo en
la detecciéon MIMO de configuraciones de alto orden
de del tipo L-MIMO muestran excelentes resultados en
cuanto a desempefio con una notoria baja complejidad
computacional frente a los detectores lineales ZF y
MMSE siendo este el principal aporte de este trabajo.

2.1 MAXIMA VEROSIMILITUD

La expresion para el detector de Maxima Verosimilitud
- ML es [28]:

%,,= argmin =||y-Hx|[ )

xes'

La deteccion ML calcula la minima distancia euclidiana
entre el vector de sefial recibido y el producto de todos
los posibles vectores de sefal transmitidos con el canal
H y encuentra el que tenga la minima distancia. Al
obtener la solucién que satisface a (2) en el conjunto s”
el problema es la enorme cardinalidad de s que crece
exponencialmente en la medida que aumenta N, y el
orden de la modulacién [30].

2.2 DETECTOR ZF

La deteccién ZF multiplica el vector de simbolos
recibidos por una matriz de ecualizacién 7, en la forma
%, = W,.xy. La ecualizacion ZF se deriva de la pseudo-
inversa de Moore-Penrouse [31] de,

W= (H"H) H" (3

Donde (-)' y (-)" corresponden a la matriz inversa y a
la hermitiana respectivamente. Luego de la ecualizacion
el vector estimado de simbolos transmitido £, en la
deteccidn ZF es:

Sp=Wey=H"HY H"y=x+h 4)

Donde 7 = (H"HY'H"n perturba al vector de simbolos
transmitidos x. De (4) se remueve la diafonia de x
generada por el canal H en la y que se recibe, como si
se invirtiera el efecto del canal, mientras que el ruido
gaussiano 7 es coloreado, razén que influye en un menor
desempeiio.

2.3 DETECTOR MMSE
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La deteccion MMSE minimiza conjuntamente la
interferencia como el ruido, mientras que ZF solo
remueve los efectos de la interferencia. Podria decirse
que busca el equilibrio entre la cancelacién de la
interferencia y la reduccion del realce del ruido. Esto
implica que se minimiza el error cuadratico medio entre
los simbolos transmitidos y los estimados del receptor.
Por tanto, MMSE es mejor que ZF en presencia de ruido.

El concepto que la deteccion MMSE utiliza es minimizar
el error cuadratico medio £(/|Wy —x||?), donde E(-) denota
la esperanza de la variable aleatoria. La deteccion
MMSE considera la varianza del ruido y reduce su realce
usando una matriz de ecualizacién de error cuadratico
medio minimo, para despejar x se necesita encontrar
una matriz de ponderaciéon W que satisfaga WH =1 la
cual viene dada por [32]:

Wse=(H"H +(c3/02) [ H" (5)

El vector estimado de simbolos transmitidos %, en la
deteccion MMSE es:

Kvmse= Winse ¥ = (H”H + (Gf/cxz)l)-l H"y (6)

Los resultados de la deteccion ZF y MMSE, es decir,
%4 Y %, NO SON necesariamente puntos propios de
la constelacion en S por lo que deben aproximarse o
redondearse al punto de constelacion mas cercano.

2.4 DETECTORES ZF-SIC Y MMSE-SIC

Los métodos de deteccion lineales presentan una
baja complejidad en cuanto a su implementacién en
hardware. Su desempefio se puede mejorar sin que la
complejidad se aumente significativamente mediante la
cancelacion sucesiva de interferencias (SIC, Successive
Interference Cancellation). De esta forma se tiene un
banco de receptores lineales, donde cada uno detecta
a uno de los flujos de datos paralelos, cancelando
sucesivamente las componentes de sefal detectadas a
partir de la sefal recibida en cada etapa.

De esta forma los receptores en SIC identifican qué
antena de transmision tiene el mejor canal y tratan
de detectar el simbolo enviado por esa antena. Una
vez detectado, ese simbolo se resta de la informacion
recibida en otras antenas. Cuando se aplica SIC, el
orden de la deteccion es muy importante para el
desempeio del sistema de deteccion. Existen varios
métodos para determinar el orden de deteccion [28],
uno muy aceptado utiliza la matriz de covarianza del
error de estimacion, pues, los procesos de anulacion y
cancelacion pueden provocar propagacion de errores: si
x, se estima inadecuadamente puede producir errores
importantes en la estimacion de los atn desconocidos x,,
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x,... Para reducir los efectos de esta posible propagacion,
se trabaja como fue propuesto en V-BLAST [33], yendo
desde la sefial mas “fuerte” a la mas “débil”.

El algoritmo de ZF-SIC consta de los siguientes tres
pasos recursivos:

- Ordenar: se determina el flujo transmitido con la
menor varianza de error

- Anulacién de Interferencia: se estima la sefial
transmitida mas fuerte anulando todas las sefiales
débiles.

- Cancelacion de Interferencia: se extraen los bits de
datos, se resta su contribucion del vector de senal
recibido y se retorna a la etapa de ordenamiento.

Para el caso de MMSE-SIC [34] se decide sobre la
componente con la diagonal mas pequefia en la matriz
de covarianza en (6) y se remueve su efecto en el canal
de salida y luego de cada iteracion se actualiza el vector
recibido. El algoritmo de MMSE-SIC consta de tres
pasos en forma similar a ZF:

- Calcular la matriz W buscando la entrada de diagonal
j-ésima mas pequefia. Permutar la columna j-ésima
de H para que sea Ultima columna y permutar las
filas de W en consecuencia.

- A partir de la estimacion determinar los elementos
detectados %.

- Si aun quedan flujos de estimacion por procesar se
regresa el primer paso.

Esta presentacion del funcionamiento de los detectores
ZF, MMSE, ZF-SIC y MMSE-SIC se ha realizado
fundamentalmente por dos razones: la primera que
son tradicionales en la literatura luego se convierten
en un referente inmediato y la segunda porque aunque
se tienen detectores que se aproximan a ML como el
detector esférico (SD, Sphere Detector), la complejidad
computacional que revisten cuando se tienen altos
niveles de MIMO es demasiado elevada de tal forma
que se evitan en las simulaciones por no ser practico
Su uso, ni siquiera en variantes de menor complejidad
como en el caso del detector esférico de complejidad fija
(FCSD, Fixed Complexity Sphere Decoder) [8].

2.5 PROPAGACION DE ESPERANZAS

La Propagacion de Esperanzas - EP [35] como tal, es una
técnica de Aprendizaje de Maquinas (Machine Learning)
que aproxima creencias posteriores con distribuciones
de familias exponenciales [36].

Para relacionar la deteccion MMSE con la deteccion
EP conviene presentar la solucién %, en (6) como
una aproximacién a la probabilidad a posteriori p(x/y)
del vector de simbolos transmitido x, mediante una
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aproximacion gaussiana g,,(x) que se obtiene de forma
iterativa, buscando que sea minima la divergencia de
Kullback-Leibler [37] de ambas distribuciones con lo
que se tiene la siguiente expresion [38].

) v
p(§) 2L iy e DT e ()

enlaquelafunciénl,...esaquella que toma valor 1 six; € 4
y 0 en otro caso. Ahora bien, como el término Hﬁl lie: €5
una uniforme discreta, con la aplicacion de Propagacion
de Esperanzas se sustituye por una gaussiana quedando
p(x/y) como se presenta a continuacion [36]:

Bep () N (y: Hr,o? DT, exp (nx-3Ax3) (8)

por tanto
Gp(X) = N (x: p, L p) )

en la que la solucion dptima para EP sera aquella cuya
media y varianza sean:

Hgp =By [x] (10)

= CoVar,[x] (11)

La distribucion g,,(x) por la cual se aproxima p(x) en
el algoritmo de Propagacién de Esperanzas aplicado
a MIMO como se expresa en (8) y (9) conlleva para
su procesamiento respectivamente a (10) y (11) a
expresarse en esta forma:

Ugp= 2 (07Hy +7) (12)

Y., = (c?H'H + diag(A))' (13)

De esta manera el objetivo del algoritmo es actualizar
de forma iterativa los valores (y, A) e ir recalculando el
vector de medias y matriz de covarianzas de (12) y (13).

Una vez se ha terminado el proceso iterativo (por el
cual se obtiene la mayor aproximacion a la distribucion
a posteriori), se decodifica cada componente por
separado, en una forma similar a (2) pero expresada
como:

Xipp = argmin =|x; - p |2 (14)
x,€A

Mientras que el procesamiento directo de p(x/y) requiere
|A|" operaciones, las reglas de actualizacion secuencial
de Propagaciéon de Esperanzas establecidas en [39]
permiten de forma iterativa aproximar la solucién
de (10) y (11) a una complejidad polinomial con n,
recursivamente actualizando los pares (y, A).
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3. METODOLOGIA

Para efectos de evaluacion comparativa del desempeiio
de las técnicas de deteccion y la complejidad
computacional de las mismas, se realizaron
simulaciones en Matlab® r2015a haciendo uso del
Communications System Toolbox en un equipo con
8 GB de RAM y procesador Intel® core i7; como el
procesador tienen cuatro nlcleos se aprovecharon los
beneficios del Parallel Computing Toolbox que permite
hacer uso de procesadores multicore, GPUs y clisters
de computadores [40] para llevar a cabo simulaciones
extensas en un menor tiempo.

Dado que el interés del trabajo fue conocer y comparar
el desempefio de algoritmos de diversas técnicas
de deteccion en Large MIMO, el uso del toolbox de
computacion paralela permitié acelerar la obtencion de
resultados, y aunque los valores puntuales seguramente
cambiaran en implementaciones reales, entre otras
razones por la diferencia en las estructuras de datos y el
manejo del agendamiento de procesos, la tendencia en
la eficiencia de los algoritmos para realizar la deteccion
de simbolos se deberia mantener.

Se recurre a Matlab® para obtencion de resultados
por medio de simulacion, ante la alta complejidad de
una implementacién real de la tecnologia Large MIMO
especialmente en el nivel fisico, en dispositivos como
los Periféricos Universales de Radio por Software (USRP,
Universal Software Radio Peripherals).

Como soportes para la simulacion se tuvo el ejemplo
de multiplexacion espacial MIMO [41] que trae el
Communications System Toolbox de Matlab® vy el
trabajo del algoritmo de Propagacion de Esperanzas
de [26]; contemplando el modelo de canal MIMO en
la misma forma que se establecié en este articulo y
trabajando con modulacion QPSK/4QAM, para hacer
su comparacion con los algoritmos de cada técnica
de deteccion de acuerdo con la fundamentacion
matematica de la seccion 2 y obtener asi los resultados
que se aprecian en la seccion 4. Para la comparacion
en varios oOrdenes de MIMO se trabajaron las
configuraciones de la Tabla 1.

TABLA 1. Configuraciones de Simulacion

No [Técnicas de Deteccion Jvrlyl\?,,
1 [ML, ZF, ZF-SIC, MMSE, MMSE-SIC, EP 4x4
2 |ZF, ZF-SIC, MMSE, MMSE-SIC, EP 8x8
3 |ZF, ZF-SIC, MMSE, MMSE-SIC, EP 16 x 16
4 |ZF, ZF-SIC, MMSE, MMSE-SIC, EP 32 x 32
5 |ZF, MMSE, EP 64 x 64




La configuracion No 1 es la Unica en la que se ha
trabajado ML como referencia por su alta complejidad
computacional, la cual se refleja en la gran cantidad de
tiempo que toma su procesamiento. La configuracion
No. 5 prescinde de las opciones SIC al ser evidente a
partir de los resultados previos, el mejor desempefio de
EP frente a ellas y solo se enfrenta a ZF y MMSE con
fines de comparar complejidad.

4. RESULTADOS

En esta seccidon se presentan los resultados de cada
una de las configuraciones de la Tabla 1 en figuras con
partes a y b, en donde la primera muestra la relacion
SER vs SNR que permite establecer la comparacion de
desempefio y la segunda el tiempo en minutos que ha
sido necesario para realizar su procesamiento.

FIGURA 1. Resultados de Configuraciéon No 1.
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FIGURA 2. Resultados de Configuracion No 2.
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FIGURA 3. Resultados de Configuraciéon No 3.
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FIGURA 4. Resultados de Configuracion No 4.
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FIGURA 5. Resultados de Configuraciéon No 5.
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Es evidente la alta complejidad que reviste la técnica
de deteccion basada en ML la cual con apenas una
configuracion MIMO 4x4 requirié 3 veces mas de tiempo
que EP que en este nivel fue la técnica siguiente qué
mas tiempo demando.

Es notable el desempeiio de la deteccion basada en EP
que desde configuraciones 8x8 presentd una excelente
relacion desempenio-complejidad, seguida por MMSE-
SIC, pero con menor complejidad frente a ésta, en
especial a partir de L-MIMO 16x16 en donde EP tomo
8 veces menos de tiempo. EP presentd un tiempo de
ejecucion mayor que las versiones SIC solamente en la
configuracion 4x4.

5. CONCLUSIONES

La busqueda de opciones para solventar la complejidad
en ambientes L-MIMO donde se usa un gran nimero de




antenas es viable, para lo que se requiere considerar
formas que hagan eficientes el procesamiento
computacional y lleve a la practica sus beneficios.

En configuraciones de bajo orden en la relacion
desempefo-complejidad los detectores tradicionales
pueden seguir teniendo éxito, por lo que, asi como
en los sistemas inaldmbricos actuales, el esquema de
modulacion y codificacion es adaptativo (AMC, Adaptive
Modulation and Coding) en funcion de la tasa de error,
seguramente los sistemas L-MIMO que se implementen
tendran un esquema de detecciéon MIMO adaptativo
en funcién del orden del arreglo de antenas que se
trabaje. El sistema requerird de suficiente flexibilidad
para atender las demandas de los dispositivos de los
usuarios, y reconfigurarse ante factores como la cantidad
de antenas que los atiendan y la SNR, entre otros.

En ordenes altos de L-MIMO la deteccion EP podria
aun seguir teniendo una complejidad elevada para
una implementacion real, pero no puede desestimarse
su aporte, mas cuando algo que podra ayudar en
este sentido seran las capacidades de procesamiento
multicore o con GPUs, contexto en el que la computacion
se ha venido soportando desde hace algunos afios, y
que como para el caso de las simulaciones realizadas
en este proyecto, el procesamiento en paralelo ha
facilitado obtener resultados en un menor tiempo, pues,
el procesamiento era demasiado elevado y con varios
esquemas y configuraciones para evaluar.

En altos érdenes de MIMO (L-MIMO 32x32 y superiores)
podria considerarse el uso de las técnicas ZF y MMSE
(sin SIC) dada su bajo tiempo de ejecucién para ser
la primera etapa de algoritmos hibridos que en la
segunda mejoren su desempeno con la aplicacion de
soft computing.

Trabajos futuros podrian evaluar érdenes mas altos
de L-MIMO y de modulaciones, asi como aplicar otras
técnicas de bajo costo computacional provenientes
del area de las metaheuristicas y soft computing a los
esquemas de deteccion en L-MIMO. Se puede también
considerar estudiar la viabilidad de implementacion de
los algoritmos en plataformas distintas o en USRPs para
verificar la concordancia de los resultados.
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