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DISENO DE UNA SINCRONIZACION PARA SENAL
MULTIPORTADORA MEDIANTE UNA RED
NEURONAL

DESIGN OF A SYNCHRONIZATION FOR
MULTICARRIER SIGNAL USING A NEURAL
NETWORK

Ménica A. Herndndez ', Milton N. Tipan 2

Resumen

La sincronizacion de senales multiportadoras juega
un papel crucial en el desempeno de la transmisién,
en especial para sistemas inaldmbricos debido a la no
linealidad del canal que produce retardos de la senal.
Este articulo, propone el uso de una red neuronal
LSTM para sincronizacién de sefiales OFDM. Los re-
sultados muestran que es necesario tres capas ocultas
de la red neuronal recurrente para una convergencia
rapida. Un RMSE de 0.1995 fue obtenido.

Palabras clave: LSTM, OFDM, Redes Neuronales,

Sincronizacién

Abstract

Synchronization of multicarrier signals plays a cru-
cial role in transmission performance, especially for
wireless systems due to channel nonlinearity that pro-
duces signal delays. This article proposes the use of an
LSTM neural network for synchronization of OFDM
signals. The results show that three hidden layers of
the recurrent neural network are necessary for fast
convergence. An RMSE of 0.1995 was obtained.

Keywords: LSTM, OFDM, Neural Networks, Syn-

chronization
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1. Introduccién

La interaccién entre la tecnologia y el ser humano es
fundamentada en la comunicacién, para la era digital,
este proceso evoluciona a un ritmo acelerado. Es cru-
cial que esta conexion sea eficaz, segura y veloz, por
la significante cantidad de datos que se intercambian.
El transporte de informacién forma un papel crucial,
va sea a través de conexiones cableadas o inalambricas.
Actualmente, las redes moviles, internet de las cosas,
juegos en linea, videoconferencias, descarga de archivos
consumen ancho de banda [1] [2].

La sincronizacién de las senales en un sistema de
comunicacion es crucial, ya que puede realizarse tanto
en tiempo como en frecuencia. Esto es fundamental
para reducir errores en los simbolos recibidos al pasar
la senal por canales, ya sean lineales o no lineales.
Ademds, las senales multiportadoras, como las uti-
lizadas en la Multiplexacién por Divisién de Frecuen-
cias Ortogonales (Orthogonal Frequency-Division Mul-
tiplexing, OFDM) o en sistemas basados en ella, ex-
perimentan un desvanecimiento profundo de potencia
debido a obstaculos en el trayecto.

Este fenémeno puede ocasionar interrupciones en las
senales. Si a este desafio se le suma el ruido presente en
el canal, la pérdida de informacién se ve incrementada.
En virtud, la sincronizacion de la senal en estos sis-
temas de comunicacién se vuelve imprescindible [6] [7].

Los problemas de sincronizacion se pueden mejorar
de distintas maneras. Ya sea mediante el ajuste de
frecuencia debido al movimiento, senales temporales
por pulsos en el transmisor y receptor, en la actual-
idad, mediante algoritmos de prediccién basados en
inteligencia artificial.

Existen diversas técnicas para sincronizar senales, y
las redes neuronales muestran efectividad para mejorar
la prediccién en diferentes contextos, tanto en medios
guiados como inaldmbricos.

Algunas de las principales aplicaciones incluyen el uso
de redes neuronales recurrentes, en especial las Redes
Neuronales de Memoria de Corto-Largo Plazo (Long
Short-Term Memory, LSTM), que sirven para estimar
tiempo, la compensacién de retardos en condiciones
variables de canal, y el aprendizaje por refuerzo cuando
el canal experimenta variaciones en el tiempo. [5].

El propésito de este articulo es entrenar una red
neuronal LSTM utilizando senales multiportadoras or-
togonales con retardos aleatorios generados por un
canal. La red entrenada permitird predecir el retardo
ocasionado por un canal en una sefial OFDM.

2. Materiales y Métodos

2.1. Sincronizacion de una senal OFDM

La técnica de multiplexacion ortogonal es usada en
medios de comunicaciéon. En este tipo de modulacién

los datos se transmiten como subportadoras, es ro-
busta ante problemas de propagacién multitrayecto.
La sincronizacién debe ser tanto en tiempo como en fre-
cuencia, los errores deforman a los simbolos recibidos
o la interferencia en canales complejos.
Las Secuencia Binaria Pseudoaleatorios (Pseudoran-
dom Binary Sequence, PRBS), es utilizada para
generar la sincronizacion en los simbolos OFDM como
se muestra en la figura 1, esta se genera mediante
polinomios [6].
glx)=2"+ 2%+ 2t + 2% +1

(1)
La PRBS usa la creaciéon de secuencias pseudoaleato-

rias para retroalimentar la generacion de bits con el
polinomio 1 .
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Figura 1. Senal OFDM sintética con la PRBS para sin-
cronizacion

2.2. Red Neuronal LSTM

El entrenamiento de las redes artificiales selecciona
un modelo que se ajuste a requisitos, seguido de la
implementacion de métodos para evaluar y validar
su rendimiento. LSTM es un tipo de red neuronal
recurrente; posee una memoria extensa que permite
aprender de eventos significativos en el pasado.

Estas neuronas tienen la capacidad de leer, escribir y
descartar informacién almacenada. La red puede tomar
decisiones de conservar o eliminar datos; la regresion
lineal muestra la prediccién del modelo neuronal.
Esta compuesto de tres compuertas: entrada, olvido y
salida como se observa en la figura 2 [4].

e Compuerta de entrada: mide la importancia de
nueva informacién para actualizar

e Compuerta de olvido: decide cuanta informacién
almacenada de datos pasados que deben elimi-
narse
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o Compuerta de salida: examina los datos actuales
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Figura 2. Arquitectura LSTM

o es la regresion logistica, describe la cantidad de
informacién que se deja pasar, donde 0 es bloquear y
1 es dejar pasar, la funcién tanh sirve para cambiar la
escala de datos entre -1 y 1.

my = fr-my_q1 + 4 - My (2)

La memoria a largo plazo como en la ecuaciéon
2 (my) con datos actuales se describe mediante la
Ecuacién 2.
Se toman datos de olvido (f;) y de entrada (i¢). (f:) es
un valor en el rango de 0 a 1, donde 0 implica mantener
todo y 1 es eliminar todo en (m;—1), y (i;) actia como
la compuerta de entrada que decide con la funcién
tangente hiperbdlica (tanh), crea un vector de valores
(M), almacenando asi los valores necesarios para la
actualizacién de la memoria.

(3)
La memoria a corto plazo 3 con datos actuales
describe a la Ecuacién 3.
Se seleccionan datos de la capa de olvido (o;) y de sa-
lida. (h¢) representa la informacién antigua guardada
en la memoria de corto plazo. La funcién tangente
hiperbodlica (tanh) crea un vector de valores (m;), que
representa el nuevo estado de la celda [10].

hy = o - tanh - my

2.3. Configuraciéon de la simulaciéon

Para llevar a cabo la investigacién, se efectué una
simulacién utilizando el software Python 3.9, una
maquina con Windows 11 de 8 GB, sistema operativo
de 64 bits y procesador x64.

Se gener6 una senal multiportadora OFDM hermitica
sin sincronizacién, con un prefijo ciclico del (25%), uti-
lizando simbolos modulados digitalmente en 4-QAM y
aplicando una IFFT de 64. Para simular un entorno
realista, se introdujeron 1000 retardos aleatorios con
distribucién uniforme en la senal OFDM, emulado asi

un canal no lineal. Para cada uno de estos retardos,
gener6 un simbolo OFDM de 80 muestras, 16 prefijos
ciclico y 64 simbolos 4-QAM como se muestra en la
figura 3 un simbolo OFDM.

CAPA
SALIDA

ENTRADA

Figura 3. Arquitectura de una red neuronal de LSTM
para regresién.

Los datos se normalizaron utilizando zscore y se

dividieron en conjuntos de entrenamiento (80%), vali-
dacién (10%) y prueba (10%).
La red neuronal consta de una capa de entrada, capas
ocultas de 25 unidades y una capa de salida com-
pletamente conectada. Se utiliz6 el algoritmo de en-
trenamiento ADAM con un maximo de 60 épocas,
empleando la funcién de activacién ReLU.

3. Resultados y Discusion

Los simbolos generados en OFDM tienen una longi-
tud de 16 muestras de prefijo ciclico mas 64 de datos
4-QAM, dando un total de 80 muestras. En la figura 4
se muestra la senal sintética generada de un simbolo
OFDM a transmitir por el canal.

Se generaron 1000 retardos para este simbolo; en la
figura 5 se muestra una de esas sefiales para un retardo
de muestras. Estos retardos solo pueden variar dentro
de la longitud del prefijo ciclico, asumiendo que el
canal no lineal logra retardar en un canal inalambrico.
Estas senales, asi como sus retardos, fueron utiliza-
dos para entrenar a la red neuronal, con un 80% para
entrenamiento y 20% para prueba. La red LSTM con-
vergia de manera lenta desde 80.5 hasta 60.4 en 60
épocas cuando las redes LSTM ocultas tenian 65, 25,
8 neuronas.

Luego, se procedi6é a variar para mejorar su conver-
gencia, logrando que esta sea mas rapida con 80, 45,
8 neuronas respectivamente. La figura 6 presenta la
convergencia del entrenamiento de la red neuronal,
sufre una caida drastica en la época 7 para obtener
un valor muy cercano a 0, esto representa tener una
buena prediccién de datos de retardo.
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Figura 6. Error vs Epocas

Finalmente, para probar la red neuronal se pro-
cedié a ingresar una sefial con un retardo de 15, y la
red predijo que el retardo era de 14.56, por lo que su
Error Cuadratico Medio (Root Mean Square Error,
RMSE), para los 16 retardos fue de rmse = 0.1995.

4. Conclusiones

Una red neuronal basada en LSTM fue entrenada para
predecir retardos en una sefial OFDM. Se necesitaron
tres capas ocultas con 80, 45 y 8 neuronas respectiva-
mente para lograr una convergencia rapida. Se obtuvo
un error cuadratico medio de 0.1995.

Los resultados fueron restringidos a una IFFT de
N = 64. Se espera que, para valores mayores, exista
igual convergencia cuando se realicen estudios futuros
al respecto. Este estudio abre la posibilidad de utilizar
redes neuronales para la sincronizacién de senales mul-
tiportadoras en aplicaciones en tiempo real, debido a
su rapida convergencia.
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