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Resumen

Los sistemas de comunicacion inaldmbrica basados en multiplexacion por division de fre-
cuencias ortogonales (OFDM) enfrentan desafios significativos en la estimacidn precisa
del canal de transmision, especialmente en entornos con desvanecimiento multicamino y
condiciones variables de ruido. El objetivo de esta investigacion fue desarrollar estimadores
de canal de alto desempefio mediante la integracién de redes neuronales convoluciona-
les con filtros gaussianos, superando las limitaciones de los métodos tradicionales como
minimos cuadrados y error cuadratico medio minimo. La metodologia empleada consis-
tié en la generacion de conjuntos de datos exhaustivos de sefiales OFDM bajo diversas
condiciones de modulacion, relacion sefial-ruido y modelos de canal, seguida del disefio
y entrenamiento de arquitecturas CNN optimizadas con preprocesamiento gaussiano. Los
resultados principales demuestran una mejora del 56.9% en el error vectorial de mag-
nitud comparado con estimadores tradicionales, convergencia acelerada en 33 % durante
el entrenamiento, y mantenimiento de desempefio robusto incluso con prefijos ciclicos
reducidos o eliminados. La discusion revela que la incorporacion de filtros gaussianos
proporciona regularizacion implicita y mejora la generalizacion del modelo, mientras que
la arquitectura CNN captura eficientemente las correlaciones espaciotemporales del canal
inaldmbrico. Las conclusiones establecen que el enfoque propuesto no solo supera signi-
ficativamente a los métodos convencionales en precision y eficiencia computacional, sino
que también ofrece viabilidad prictica para implementacién en sistemas 5G y futuros,
con potencial para aumentar la eficiencia espectral hasta 25 % mediante reduccion del
overhead de sefalizacion.

Palabras clave: OFDM, estimacion de canal, redes neuronales convolucionales, filtros

gaussianos, aprendizaje profundo, comunicaciones inaldmbricas
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Abstract

Wireless communication systems based on orthogonal frequency division multiplexing
(OFDM) face significant challenges in accurate channel estimation, particularly in en-
vironments with multipath fading and variable noise conditions. The objective of this
research was to develop high-performance channel estimators through the integration of
convolutional neural networks with Gaussian filters, overcoming the limitations of tradi-
tional methods such as least squares and minimum mean square error. The methodology
consisted of generating comprehensive datasets of OFDM signals under various modu-
lation conditions, signal-to-noise ratios, and channel models, followed by the design and
training of optimized CNN architectures with Gaussian preprocessing. The main results
demonstrate a 56.9 % improvement in error vector magnitude compared to traditional
estimators, 33 % accelerated convergence during training, and maintenance of robust per-
formance even with reduced or eliminated cyclic prefixes. The discussion reveals that
the incorporation of Gaussian filters provides implicit regularization and improves model
generalization, while the CNN architecture efficiently captures the spatiotemporal corre-
lations of the wireless channel. The conclusions establish that the proposed approach not
only significantly outperforms conventional methods in accuracy and computational ef-
ficiency but also offers practical viability for implementation in 5G and future systems,
with potential to increase spectral efficiency by up to 25% through signaling overhead
reduction.

Key words: OFDM, channel estimation, convolutional neural networks, Gaussian filters,

deep learning, wireless communications
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Introduccion

Las comunicaciones inalaimbricas han experimentado una evolucién extraordinaria en
las dltimas décadas, transformdndose de sistemas analdgicos basicos a complejas redes
digitales que soportan velocidades de transmision de datos del orden de gigabits por
segundo. En el centro de esta revolucidn tecnoldgica se encuentra la multiplexacidon por
division de frecuencias ortogonales (OFDM), una técnica de modulacion multiportadora
que ha sido adoptada como estdndar en sistemas de comunicaciéon modernos incluyendo
4G LTE, 5G NR, Wi-Fi 6 y broadcasting digital. La prevalencia de OFDM se debe
a su capacidad excepcional para combatir los efectos adversos del canal inaldmbrico,
particularmente el desvanecimiento selectivo en frecuencia causado por la propagacion
multicamino, mientras mantiene alta eficiencia espectral mediante el uso de subportadoras
ortogonales que se superponen en el dominio de la frecuencia sin interferencia mutua.

El desempeiio de los sistemas OFDM depende criticamente de la precision con la que
se puede estimar el estado del canal de comunicacién. El canal inaldmbrico introduce
distorsiones complejas en la sefial transmitida debido a fenémenos fisicos como reflexion,
difraccidn, dispersion y absorcion, resultando en variaciones tanto en amplitud como en
fase que cambian dindmicamente con el tiempo y la frecuencia. La estimacion precisa de
estas caracteristicas del canal es fundamental para la correcta demodulacion de los datos
transmitidos, la implementacion de técnicas de ecualizacion adaptativa, y la optimizacion
de parametros de transmision como potencia, modulacion y codificacion. Sin embargo, la
estimacion de canal en sistemas OFDM presenta desafios unicos debido a la naturaleza
bidimensional del problema, requiriendo estimacion tanto en el dominio del tiempo como
de la frecuencia, y la necesidad de balance entre precision de estimacién y overhead de
senalizacion.

Los métodos tradicionales de estimacion de canal, principalmente el estimador de

minimos cuadrados (LS) y el estimador de error cuadratico medio minimo (MMSE), han

XV



sido ampliamente utilizados en implementaciones practicas debido a su fundamentacion
matematica sélida y relativa simplicidad de implementacién. El estimador LS, aunque
computacionalmente eficiente, sufre de sensibilidad al ruido y no explota la correlacion
inherente del canal, resultando en desempefio subdptimo especialmente en condiciones
de baja relacion sefal-ruido. Por otro lado, el estimador MMSE ofrece mejor desempefio
al incorporar conocimiento estadistico del canal y el ruido, pero requiere informacién a
priori que no siempre estd disponible en escenarios practicos y tiene mayor complejidad
computacional debido a operaciones matriciales que escalan desfavorablemente con el
nimero de subportadoras.

La emergencia del aprendizaje profundo como paradigma transformador en multiples
dominios ha abierto nuevas posibilidades para abordar problemas complejos en comunica-
ciones inaldmbricas. Las redes neuronales profundas, particularmente las redes neuronales
convolucionales (CNN), han demostrado capacidad excepcional para aprender representa-
ciones jerarquicas complejas directamente de los datos, sin requerir modelado explicito del
sistema subyacente. Esta caracteristica las hace especialmente atractivas para la estimacion
de canal, donde los modelos analiticos tradicionales pueden no capturar completamente
la complejidad del entorno de propagacion real. Las CNN son particularmente adecuadas
para este problema debido a su habilidad para explotar correlaciones espaciales y tem-
porales en los datos, propiedades inherentes en las respuestas de canal inalaimbrico que
exhiben coherencia tanto en frecuencia como en tiempo.

La presente investigacion propone una aproximacion innovadora que combina las for-
talezas del aprendizaje profundo con conocimiento del dominio especifico mediante la
integracion de filtros gaussianos en arquitecturas CNN para estimacion de canal en siste-
mas OFDM. Los filtros gaussianos, ampliamente utilizados en procesamiento de senales
e imdgenes, proporcionan propiedades de suavizado que pueden reducir el ruido mientras
preservan caracteristicas importantes de la sefial. Su incorporacién como capa de prepro-
cesamiento o como inicializacion de filtros convolucionales introduce un sesgo inductivo

beneficioso que puede acelerar el aprendizaje y mejorar la generalizacion. Esta combina-



cion sinérgica promete superar las limitaciones tanto de métodos tradicionales como de
aproximaciones puramente basadas en datos.

El desarrollo de esta investigacion se estructura en multiples fases interconectadas que
aseguran rigor metodoldgico y validacion comprehensiva. Inicialmente, se realiza una
recoleccion exhaustiva de datos mediante simulacion de sefiales OFDM bajo diversas con-
diciones operacionales, incluyendo diferentes esquemas de modulacion (QPSK, 16-QAM,
64-QAM), rangos de relacion sefial-ruido desde ambientes altamente ruidosos hasta casi
ideales, y multiples modelos de canal que representan escenarios de propagacion realistas.
Esta diversidad en los datos de entrenamiento es crucial para desarrollar un estimador ro-
busto capaz de operar efectivamente en condiciones variables. Posteriormente, se disefia
y optimiza la arquitectura de red neuronal convolucional, explorando diferentes configu-
raciones de capas, funciones de activacion, y estrategias de regularizacion para identificar
la estructura 6ptima que balance complejidad y desempenio. La integracion de filtros gaus-
sianos se investiga en multiples modalidades, desde capas fijas de preprocesamiento hasta
parametros adaptativos aprendidos durante el entrenamiento. Finalmente, se realiza una
validacion rigurosa del sistema propuesto utilizando conjuntos de datos independientes y
comparacion exhaustiva con métodos estado del arte.

Los resultados obtenidos demuestran mejoras sustanciales sobre métodos tradicionales
en multiples métricas de desempeiio. El sistema propuesto alcanza una reduccion del 56.9

Las implicaciones de esta investigacion se extienden mads alld de la mejora técnica
inmediata en estimacion de canal. La demostracion exitosa de que técnicas de aprendizaje
profundo pueden superar métodos analiticos tradicionales en tareas fundamentales de
comunicaciones sugiere un cambio de paradigma en el disefio de sistemas inaldmbricos. La
capacidad de aprender directamente de los datos permite adaptacion a entornos complejos y
cambiantes que serian dificiles de modelar analiticamente. Ademas, la reduccion potencial
en overhead de sefializacion mediante uso mas eficiente de pilotos puede traducirse en
aumentos significativos de capacidad del sistema, un factor critico dado el crecimiento

exponencial en demanda de datos moéviles. La compatibilidad del sistema propuesto con
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infraestructura OFDM existente facilita su adopcién gradual, permitiendo que operadores
de red mejoren el desempeiio sin requerir cambios fundamentales en arquitectura.

Esta investigacion contribuye al cuerpo de conocimiento en la interseccion de comunica-
ciones inaldmbricas e inteligencia artificial, demostrando que la integracion cuidadosa de
técnicas de aprendizaje automético con conocimiento del dominio puede producir solucio-
nes superiores a aproximaciones puramente analiticas o puramente basadas en datos. Los
hallazgos tienen relevancia tanto tedrica como practica, avanzando nuestra comprension
de como las redes neuronales pueden ser efectivamente aplicadas a problemas de procesa-
miento de sefiales mientras proporciona una solucién concreta implementable en sistemas
de comunicacion reales. El trabajo establece fundamentos para futuras investigaciones en
aplicacion de aprendizaje profundo a otros aspectos de la capa fisica de comunicaciones y
sugiere principios de disefio que pueden ser transferibles a dominios relacionados donde

la combinacion de modelado fisico y aprendizaje automatico puede ser beneficiosa.



Capitulo I

1.1. Situacion problematica

Actualmente existe un gran interés por aplicar aprendizaje automatico a la capa fisica
de los sistemas de comunicaciones, lo que permite mejorar el desempeio y simplificar la
metodologia del diseio, puesto que los marcos de desarrollo estdn avanzados, ademas de
existir soluciones de software libre de facil adaptacion a diferentes soluciones tecnoldgicas.
Ya existen muchas aplicaciones con aprendizaje profundo para la capa fisica, para esto,
se interpreta el sistema de comunicacién como un codificador automatico o como un
sistema end-to-end con la tarea de reconstruccion y optimizacion de los componentes del
transmisor y receptor en un solo proceso. Las soluciones utilizan muestras de datos 1Q
para clasificacién de modulacién con redes convolucionales(O’Shea & Hoydis, [2017).

La modulacién mas utilizada es OFDM (Multiplexacién por division de frecuencia
ortogonal), debido a su robustez frente a desvanecimiento selectivo de frecuencia en los
canales inalambricos, disminuyendo la interferencias inter simbolos(ISI) producido por
la variaciéon amplia de los retardos, para esto es necesario realizar estimaciones precisas
del canal cuya respuesta varia rdpidamente debido a la movilidad del transmisor, recep-
tor o la existencia de dispersion en el canal, para mejorar la estimacion del canal sin
requerir informacién a priori de la estadistica del canal se ha usado aprendizaje profun-
do con memorias bidireccionales de largo plazo(bi-LSTM) con diferentes algoritmos de
optimizacion y métricas de medicion desempenio(Chauhan et al., 2021), también se ha
usado una red neuronal difusa con enlace funcional(FLNFN) que mejora el desempeno
del estimador de canal usando como métricas de error cuadratico medio en entornos de
canales inaldmbricos(Cheng et al., 2019). Para el caso de ambientes de alta movilidad
con desvanecimientos de pequefa escala se usa aprendizaje automatico con regresion
de proceso gaussiano (GPR) para aprender de forma adaptativa los hiperpardmetros del

modelo del canal que puede ser usado para estimar la distorsion del canal de transmision,
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encontrandose un desempefio comparable con soluciones que usan redes neuronales mas
complejas(Simeon et al., 2022). En (Zhao et al., [2021) utiliza una red neuronal convolu-
cional profunda de valores complejos para recuperar los bit desde el dominio del tiempo
de senales OFDM sin enlazarse en forma explicita al bloque DFT/IFT(Discrete Fourier
Transfor/Inverse Fourier Transform), logrado un mejor desempefio que los estimadores
clasicos, lo que sugiere que el procesador FFT en receptores OFDM puede ser reemplaza-
do por un hardware acelerador de IA(artificial intelligence), como en (Brennsteiner et al.,
2022) que proponen un acelerador de redes neuronales basado en FPGA en tiempo real
para especificamente acelerar la carga de trabajo de un detecto OFDM, usando un FPGA
Xilinx RFSoC.

En general podemos observar que existen muchos trabajos de aplicaciones de Apren-
dizaje automatico en la capa fisica de los sistemas de comunicaciones, en este caso
especificamente en los estimadores de canal y deteccion de senal. por lo que en este traba-
jo proponemos una plataforma de simulacion para la generacion de sefiales OFDM, bajo
diferentes condiciones de modulacién, SNR que serdn transmitidos por algunos de los
modelos de canal mas utilizados y en el receptor el uso de las redes neuronales convolu-
cionales en el disefio de estimadores de canal y su validacion con flujos de sefial generados

por el simulador.

1.2. Formulacion del problema de investigacion

¢ Coémo usar redes neuronales convolucionales en el disefio de estimadores de canala en

receptores OFDM?

1.3. Hipdtesis

Si usamos redes neuronales convolucionales con filtros gausianos entonces se disefiara
de estimadores de canal en receptores OFDM de alto desempeiio, para diferentes tipos de

modulacién, SNR y modelo de canales inaldmbricos.
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1.4. Objetivos de la investigacion

1.4.1. Objetivo General

Usar redes neuronales convolucionales con filtros gausianos para el disefio de estimado-
res de canal en receptores OFDM de alto desempeio, para diferentes tipos de modulacion,

SNR y modelo de canales inalambricos.

1.4.2. Objetivos Especificos

1. Realizar una recoleccion de flujo de datos de recibidos de sefiales OFDM simuladas

bajo diferentes condiciones de modulacién, SNR y modelos de canales inaldmbricos.

2. Identificar la arquitectura de red neuronal convolucional mas adecuada para estimar
los pardmetros de un receptor OFDM entrenada con los flujos de datos recibidos de

sefiales OFDM simuladas.

3. Utilizar los parametros obtenidos de la red convolucional como estimador de canal

de receptor OFDM vy valida con nuevos flujos de datos generados.



Capitulo II: Marco Teérico

2.1. Antecedentes

2.1.1. Antecedentes Internacionales

Hong et al., 2020|considera que el reconocimiento de sefiales es esencial y desafiante en
los sistemas OFDM, ademas de ser una técnica fundamental en la deteccion y recuperacion
de la sefial, pero los métodos tradicionales de extraccién no efectivamente adquieren las
caracteristicas de las sefiales OFDM, por esta razén proponen una red neuronal convolu-
cional entrenada con muestras en fase y cuadratura (IQ) para extraer la caracteristicas con
un desempefio mejor que los métodos de extraccion tradicionales.

Huynh-The et al., 2022, se enfoca en la clasificacion automatica de la modulacion
(AMC), puesto que juega un rol vital en la utilizacion eficiente del espectro en sistemas
de radio cognitivos, pero trabajando solo en comunicaciones de una sola portadora en
sistemas de una sola entrada y una sola salida (SISO), por esa razén, proponen un red
neuronal convolucional de tres dimensiones para AMC en sistemas de multiples entradas
y multiples salidas(MIMO) en canales con desvanecimiento de frecuencia selectiva y
relacion sefial a ruido(SNR) desconocidos, consiguiendo un 95 % a 0 dB SNR bajo varias
condiciones de canal y diferentes configuraciones de antena

Ademas (G. Liu et al.,[2022) mejora la clasificacion automética de la modulaciéon (AMC)
en seflales OFDM bajo condiciones de relacion sefial a ruido bajo usando transformada de
fourier de corto plazo y redes convolucionales, para esto simula el proceso de generacion
de la sefial OFDM con varias portadoras e igual intervalo de simbolos, logrando una
precision en el AMC d €98.3 % con un SNR de -8dB.

Complementando este enfoque, (Venkatramanan & Chinnadurai, 2024) desarrollaron el
enfoque EMCA-AOADL (Enhanced Modulation Classification Approach using Arithme-
tic Optimization Algorithm with Deep Learning) especificamente para sistemas MIMO-

OFDM, superando las limitaciones de los métodos tradicionales basados en verosimilitud
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y caracteristicas manuales. Su propuesta integra la extraccion de caracteristicas basada
en la Dimension Fractal de Sevcik (SFD), clasificaciéon mediante CNN-LSTM hibrida, y
optimizacion de hiperparametros con el Algoritmo de Optimizacion Aritmética (AOA).
Los resultados experimentales demuestran una precision superior del 99.95% en la cla-
sificacion de ocho tipos diferentes de modulacion (2ASK, 4ASK, 2FSK, 4FSK, 8FSK,
BPSK, 16QAM, 32QAM), superando significativamente a métodos convencionales como
GRA (98.12%), KNN (97.78 %), BP (95.65 %), y BILSTM-FCN (97.95 %).

Por otro lado, (Rodriguez-Colina et al., [2018)) abordaron el problema de la compleji-
dad computacional exponencial en la deteccion de senales para sistemas MIMO-OFDM
masivos. Su esquema de aproximacion lineal divide un sistema MIMO-OFDM de N x N
en multiples sistemas de 2 X 2 mediante ZF parcial, seguido de DFE y QRD-M, logrando
una complejidad que aumenta linealmente con el nimero de antenas transmisoras. Sus
simulaciones en sistemas 4 X4 y 8 X 8 con modulacion 16-QAM vy canal Rayleigh de 7 y
10 trayectos respectivamente, demuestran un rendimiento superior al ZF convencional y
una complejidad significativamente menor que el DFE convencional, con solo una ligera
pérdida en el rendimiento de error.

En el contexto de aplicaciones practicas, (Wang et al., 2024) evaluaron tres algoritmos
de deep learning (FCDNN, CNN, y LSTM) para procesamiento y deteccion de sefiales
en sistemas OFDM de mualtiples dispositivos médicos no codificados. Su investigacion se
centra en escenarios donde todos los usuarios médicos interferentes son legitimos pero
causan perturbaciones al usuario deseado. Los resultados muestran que los métodos de DL
superan consistentemente al detector LMMSE convencional bajo diferentes situaciones
de interferencia de multiples dispositivos médicos, siendo especialmente robustos cuan-
do el canal inalambrico presenta alta variabilidad. Especificamente, LSTM y FCDNN
demuestran mejor rendimiento anti-interferencia comparado con CNN, particularmente
en regiones de SNR bajo, alcanzando BER de 10~ cuando SNR > 20 dB con una sola
interferencia.

Estos antecedentes revelan tres tendencias importantes en la investigacion actual: pri-
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mero, la evolucidn hacia sistemas MIMO-OFDM maés complejos que requieren técnicas
avanzadas de clasificaciéon de modulacién (Huynh-The et al., 2022; Venkatramanan &
Chinnadurai, [2024)); segundo, la necesidad critica de reducir la complejidad computacio-
nal en sistemas masivos sin sacrificar significativamente el rendimiento (Rodriguez-Colina
etal.,2018); y tercero, la demostracion practica de que las técnicas de deep learning pueden
superar a los métodos convencionales en aplicaciones reales con multiples interferencias
(Wang et al., 2024)). Sin embargo, existe una brecha en la literatura respecto a la integra-
cion de estas tres perspectivas: clasificacion automatica de modulacién de alta precision,
deteccion de sefiales de baja complejidad, y procesamiento robusto ante interferencias
multiples, especialmente en el contexto de estimacion de pardmetros de canal mediante
redes neuronales convolucionales con filtros gaussianos.

Ademads, aunque (Venkatramanan & Chinnadurai, 2024) lograron excelentes resultados
en clasificacion de modulacion y (Wang et al., [2024) demostraron la efectividad del deep
learning en deteccion multiusuario, ninguno de estos trabajos aborda especificamente
la estimacion conjunta de pardmetros criticos del receptor OFDM como CFO (Carrier
Frequency Offset), STO (Symbol Timing Offset), SNR, y respuesta del canal utilizando
arquitecturas CNN optimizadas. Esta limitacion representa una oportunidad para desa-
rrollar un marco unificado que combine las fortalezas de cada enfoque: la precision en
clasificacion de (Venkatramanan & Chinnadurai, 2024)), la eficiencia computacional de
(Rodriguez-Colina et al., 2018)), y la robustez ante interferencias de (Wang et al., 2024) ,

aplicdndolas especificamente a la estimacion de parametros de canal en sistemas OFDM.

2.2. Fundamentos de Sistemas OFDM

El desarrollo de sistemas de comunicacion inaldmbrica modernos enfrenta desafios
significativos en la estimacion precisa del canal de transmisién. La multiplexacion por
division de frecuencias ortogonales (OFDM) se ha establecido como la tecnologia do-
minante en estdndares de comunicacion actuales, incluyendo 4G LTE, 5G NR y Wi-Fi 6

(Hassan et al., 2023). Sin embargo, el desempeio de estos sistemas depende criticamente
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de la calidad de la estimacion del canal, particularmente en entornos con alta movilidad y
condiciones de propagacion adversas.

Este capitulo presenta los fundamentos tedricos necesarios para comprender el disefio de
estimadores de canal basados en redes neuronales convolucionales con filtros gaussianos.
La integracion de técnicas de aprendizaje profundo con el procesamiento tradicional de
senales representa un paradigma emergente que promete superar las limitaciones de los

métodos convencionales (Elbir et al., 2022; Fan et al., 2019).

2.2.1. Principios de Ortogonalidad

OFDM divide el espectro disponible en multiples subportadoras ortogonales, cada
una modulada a una tasa de simbolos reducida. La ortogonalidad entre subportadoras se

mantiene mediante la relacion:

T T sik=
/ gttt gmionfingy _ )T SEE @.1)

0 0 sik#l
donde f; = k/T representa la frecuencia de la k-ésima subportadora y T es la duracion

del simbolo OFDM.

2.2.2. Modelo de Senal OFDM

La sefial OFDM transmitida en el dominio del tiempo se expresa como:

N-1

(1) = " Xy A L p (1) 2.2)
n=0 k=0

donde: - X, x representa el simbolo de datos transmitido en la k-ésima subportadora
del n-ésimo simbolo OFDM - N es el nimero total de subportadoras - Af = 1/T,, es
el espaciamiento entre subportadoras - 75 = T, + Tcp es la duracion total del simbolo

incluyendo el prefijo ciclico - p(t) es la funcién ventana rectangular
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2.2.3. Prefijo Ciclico

El prefijo ciclico (CP) se introduce para mitigar la interferencia entre simbolos (ISI)
causada por la dispersion temporal del canal. El CP consiste en copiar las ultimas Ncp

muestras del simbolo OFDM al inicio:

x[N+n] para —Ncp<n<0
xcpln] = (2.3)
x[n] para0<n<N

La longitud del CP debe satisfacer Tcp > T4y, donde 7,4, €s el maximo retardo de

propagacion del canal.

2.2.4. Transformada Discreta de Fourier en OFDM

La implementacion prictica de OFDM utiliza la DFT y su inversa (IDFT) para la

modulacién y demodulacion:

1 N-1
x[n] = X [k]e/?mknIN (2.4)
k=0
N-1
Y[k] = )" yln]e /2N (2.5)
n=0

donde x[n] e y[n] son las senales transmitida y recibida en el dominio del tiempo,

respectivamente.

2.3. Estimacion de Canal en Sistemas OFDM

2.3.1. Modelo de Canal Inalambrico

El canal inalambrico en sistemas OFDM se modela tipicamente como un canal selectivo

en frecuencia con respuesta al impulso:

L-1
h(r,1) = > ()6(r 1) (2.6)
=0
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donde L es el nimero de trayectos, /;(t) es la ganancia compleja del [-ésimo trayecto,
y 77 es su retardo asociado.
En el dominio de la frecuencia, después de remover el CP, la sefial recibida en la k-€sima

subportadora se expresa como:

Y[k] = H[k] - X[k] + W[k] 2.7)

donde H[k] es la respuesta en frecuencia del canal y W|[k] representa el ruido aditivo

gaussiano blanco (AWGN).

2.3.2. [Estimacion Basada en Pilotos

Los sistemas OFDM practicos insertan simbolos piloto conocidos en posiciones prede-

terminadas del grid tiempo-frecuencia. La distribucion de pilotos puede ser:

= Tipo bloque: Todos los simbolos de un simbolo OFDM son pilotos
= Tipo peine: Pilotos distribuidos uniformemente en frecuencia

= Tipo disperso: Pilotos distribuidos en tiempo y frecuencia

2.3.3. Estimador de Minimos Cuadrados (LS)

El estimador LS minimiza el error cuadratico entre las observaciones y el modelo:

Hislk] = 2.8)

donde Y, [k] y X, [ k] son los simbolos recibidos y transmitidos en las posiciones piloto.
La simplicidad del estimador LS conlleva sensibilidad al ruido, especialmente en con-

diciones de baja SNR. El error cuadratico medio (MSE) del estimador LS es:

2
Oy

MSE.s = E{|H s - H|*} = —>
| X5

(2.9
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2.3.4. Estimador de Minimo Error Cuadratico Medio (MMSE)

El estimador MMSE incorpora informacién estadistica del canal para mejorar la esti-
macion:

2
O-W

|X,,|21)_lﬁ“ (2.10)

Hymse = Run(Ryg +

donde Rypy es la matriz de autocorrelacion del canal y o;zv es la varianza del ruido.
Aunque el MMSE ofrece mejor desempeno que LS, requiere conocimiento previo de
las estadisticas del canal y tiene mayor complejidad computacional debido a la inversién
matricial.
2.3.5. Interpolacion en el Dominio Tiempo-Frecuencia
Para estimar el canal en posiciones sin pilotos, se emplean técnicas de interpolacion:
= Interpolacion lineal: Simple pero limitada para canales con variaciones rapidas
= Interpolacion DFT: Explota la naturaleza limitada en banda del canal

= Interpolacion spline: Proporciona transiciones suaves entre puntos

2.4. RedesNeuronales Convolucionales para Procesamien-

to de Senales

Las redes neuronales convolucionales representan una arquitectura de aprendizaje pro-
fundo particularmente efectiva para el procesamiento de sefiales con estructura espacial o
temporal (Fan et al., 2019). En el contexto de sistemas OFDM, las CNN explotan la co-
rrelacion inherente entre subportadoras adyacentes y simbolos consecutivos para mejorar

la estimacion del canal (Hassan et al., 2023).

2.4.1. Arquitectura CNN para Senales OFDM

La arquitectura tipica de una CNN para estimacion de canal OFDM consiste en multiples

capas convolucionales seguidas de capas completamente conectadas (Hassan et al., 2023;
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Elbir et al., 2022). La entrada a la red tipicamente comprende los simbolos piloto recibidos

organizados en una estructura bidimensional:

Yoiior = [¥1.¥2, ... ¥n,] € CEN (2.11)

donde K representa el niimero de subportadoras piloto y N, el nimero de simbolos
OFDM con pilotos.
Cada capa convolucional aplica un conjunto de filtros aprendibles que extraen carac-

teristicas relevantes de la senal:

0 _ () (U-D) !
2 = | Y Wi X, + 00 (2.12)
m,n

donde w'") representa los pesos del filtro en la capa [, b\!) es el sesgo, y o (+) denota la
funcién de activacion.
2.4.2. Adaptacion al Dominio Complejo

Dado que las sefiales OFDM son intrinsecamente complejas, la CNN debe procesar

tanto componentes reales como imaginarias. Existen dos enfoques principales:

1. Procesamiento por canales separados: Las partes real e imaginaria se tratan como

canales independientes de entrada:

Re(Y;
Xinput _ ( pllot) (2.13)
Im (Y pitor)

2. Convolucién compleja: Se implementan operaciones de convolucién directamente

en el dominio complejo, preservando las relaciones de fase.

2.4.3. Ventajas sobre Métodos Tradicionales

Las CNN ofrecen ventajas significativas sobre estimadores tradicionales como LS y

MMSE (Hassan et al., 2023):
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= Aprendizaje de caracteristicas no lineales: Las CNN pueden capturar relaciones

complejas entre las observaciones que los métodos lineales no pueden modelar (Fan

et al., 2019).

= Adaptacion automatica: A diferencia del MMSE que requiere conocimiento es-
tadistico del canal, las CNN aprenden estas caracteristicas directamente de los datos

(Elbir et al., 2022).

= Robustez al ruido: Las miltiples capas de procesamiento permiten filtrado implicito

del ruido, mejorando el desempefio en condiciones de baja SNR.

= Eficiencia computacional en inferencia: Una vez entrenada, la CNN puede realizar
estimaciones con complejidad computacional predecible y potencialmente menor

que métodos iterativos.

2.4.4. Funcion de Pérdida y Entrenamiento

El entrenamiento de la CNN se realiza minimizando una funcion de pérdida que cuantifi-

cael error de estimacion. La funciéon mas comun es el error cuadratico medio normalizado:

2
I - Hi 17
Z - (2.14)
N I1H; [
donde H; es la estimacién del canal producida por la CNN y H; es el canal verdadero
para la muestra i.
El proceso de optimizacion utiliza tipicamente algoritmos de gradiente descendente
estocdstico con técnicas de regularizaciéon como dropout y normalizacion por lotes para

prevenir sobreajuste.

2.5. Filtros Gaussianos en Redes Neuronales Convolucio-

nales

La incorporacion de filtros gaussianos en arquitecturas CNN para estimacion de canal

OFDM representa una innovacion significativa que combina el conocimiento del dominio
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con aprendizaje profundo. Esta aproximacion hibrida aprovecha las propiedades matemati-
cas bien establecidas de los filtros gaussianos para mejorar el desempeio de la red (Fan et
al., 2019).

2.5.1. Fundamentos Matematicos del Filtro Gaussiano

Un filtro gaussiano bidimensional se define mediante la funcion:

2.,.2
X+ y
G(x,y;0) = - 2.15
(x.yi0) = 5— exp( 5 ) (2.15)
donde o controla el ancho del filtro. En el dominio de la frecuencia, este filtro actia

como un filtro pasa-bajas con caracteristicas de atenuacion suave:

2

y) (2.16)

w2+ w
2/c?

FHG(x,y;0)} = exp (—

2.5.2. Integracion en la Arquitectura CNN
Los filtros gaussianos se pueden integrar en la CNN de tres maneras principales (Elbir

et al., 2022):

1. Capa de preprocesamiento fija: Los filtros gaussianos se aplican como una primera

capa no entrenable que suaviza la entrada:

Ysuavizado = G * Ypilot (2.17)

2. Inicializacion de filtros convolucionales: Los pesos de las primeras capas convo-
lucionales se inicializan con kernels gaussianos, permitiendo ajuste fino durante el
entrenamiento:

1 ..
W()t =G (i, ] 0mit) + € (2.18)
donde € es una perturbacion aleatoria pequeiia.

3. Filtros gaussianos adaptativos: El parametro o se hace entrenable, permitiendo
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que la red ajuste el grado de suavizado:

O6ptimo = argmin £ (6, 07) (2.19)
o

2.5.3. Beneficios en Estimacion de Canal OFDM
La incorporacién de filtros gaussianos proporciona ventajas especificas para la estima-

cion de canal:

= Reduccion de ruido: El filtrado gaussiano atentia componentes de alta frecuencia

asociadas con ruido, mejorando la relacion sefnal-ruido efectiva.

= Preservacion de continuidad: La respuesta del canal tipicamente varia suavemente
en frecuencia y tiempo. Los filtros gaussianos preservan esta continuidad mientras

eliminan variaciones espurias.

= Regularizacion implicita: El suavizado gaussiano actia como regularizacion, re-

duciendo el riesgo de sobreajuste a patrones de ruido en los datos de entrenamiento.

= Convergencia mejorada: La inicializacion con filtros gaussianos proporciona un
punto de partida més informativo que la inicializacién aleatoria, acelerando la

convergencia del entrenamiento.

2.5.4. Seleccion de Parametros
La eleccion del parametro o depende de las caracteristicas del canal:
= Para canales con alta selectividad en frecuencia (delay spread grande), se requieren
valores pequefios de o para preservar las variaciones rapidas.
= Para canales con variacion temporal lenta (baja movilidad), valores mayores de o

pueden mejorar la estimacion al promediar el ruido.

La relacion entre o y las caracteristicas del canal se puede expresar como:
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1
Oéptimo \/ﬁ

donde B, es el ancho de banda de coherencia y 7, es el tiempo de coherencia del canal.

(2.20)

2.5.5. Implementacion Practica

En la implementacion, los filtros gaussianos se discretizan y normalizan:

1 m? +n?
Gdiscreto[m, 1] = Z exXp (_?‘_2) (2.21)

donde Z es un factor de normalizacién que asegura },, , Gdiscreto [1,1] = 1.
El tamano del kernel debe elegirse para capturar la mayor parte de la energia del filtro

gaussiano, tipicamente usando la regla k = 2[30°] + 1 para el tamaifio del kernel k X k.

2.6. Integracion del Modelo Propuesto

2.6.1. Arquitectura Hibrida CNN-Gaussiana

El modelo propuesto integra filtros gaussianos con una arquitectura CNN profunda
para estimacién de canal OFDM (Hassan et al., 2023; Fan et al., 2019). La arquitectura
completa consta de:

1. Capa de entrada: Procesa los simbolos piloto recibidos en formato complejo

2. Capa de filtrado gaussiano: Aplica suavizado adaptativo a la sefial de entrada

3. Capas convolucionales profundas: Extraen caracteristicas jerarquicas del canal

4. Capas de interpolacion: Estiman valores del canal en posiciones sin pilotos

S. Capa de salida: Produce la estimacion completa del canal

2.6.2. Flujo de Procesamiento

El procesamiento de la sefial OFDM recibida sigue estos pasos:
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1. Extraccion de simbolos piloto del grid tiempo-frecuencia

2. Normalizacién de amplitud y fase

3. Aplicacion de filtros gaussianos con pardmetros optimizados

4. Procesamiento a través de capas convolucionales

5. Interpolacién bidimensional para reconstruccién completa del canal

6. Desnormalizacion para obtener estimacion final

2.6.3. Consideraciones de Implementacion

La implementacion practica del sistema debe considerar:

Complejidad computacional: Balance entre precision y requisitos de procesamien-

to en tiempo real

Memoria requerida: Almacenamiento de pesos de la red y buffers intermedios

Latencia: Tiempo de procesamiento desde la recepcion hasta la estimacion

Adaptabilidad: Capacidad de ajuste a diferentes condiciones de canal

2.7. Validacion y Métricas de Desempeiio

2.7.1. Meétricas de Evaluacion

El desempeifio del estimador se evaltia mediante multiples métricas (Hassan et al., 2023;

Elbir et al., 2022):
= Error Cuadratico Medio Normalizado (NMSE):

E{IA-H|2)

NMSE .
E{IIH]I%}

(2.22)

= Tasa de Error de Bit (BER): Mide el impacto de la estimacién en la demodulacion

de datos
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= Eficiencia Espectral: Capacidad alcanzable con la estimacién del canal

= Complejidad Computacional: Operaciones por simbolo OFDM procesado

2.7.2. Escenarios de Validacion

La validacion debe cubrir diversos escenarios representativos (Hassan et al., 2023):

Diferentes modelos de canal (AWGN, Rayleigh, Rician)

Rango amplio de SNR (-10 dB a 30 dB)

Variedad de esquemas de modulacién (QPSK, 16-QAM, 64-QAM)

Condiciones de movilidad (estatico, baja y alta velocidad)



Capitulo III: Metodologia

3.1. Tipo de Investigacion

La presente investigacion se clasifica como experimental, cuantitativa y de disefio

tecnologico.

= Experimental: Se manipulan de forma controlada las variables independientes,
tales como la Relacién Senal a Ruido (SNR) y el modelo de canal inalambrico, para
observar y medir su efecto sobre la variable dependiente, que es la precision del

estimador de canal.

= Cuantitativa: Se emplean métricas numéricas y andlisis estadisticos para evaluar
el desempefio de los modelos. Los resultados se cuantifican a través de indicadores
como el Error Vectorial Medio (EVM), el Error Cuadritico Medio (MSE) y la
complejidad computacional (FLOPs), permitiendo una comparacion objetiva entre

el método propuesto y las técnicas de referencia.

= Diseiio Tecnolégico: El propésito central es el desarrollo y la validacién de una
solucion de ingenieria—un estimador de canal basado en Redes Neuronales Convo-
lucionales (CNN)—, siguiendo un ciclo sistemadtico de simulacidn, disefo, entrena-

miento y prueba para resolver un problema especifico en receptores OFDM.

3.2. Diseiio de la Investigacion

El disefio metodoldgico se estructurd en un flujo de trabajo secuencial y 16gico, com-
puesto por tres fases principales que se corresponden directamente con los objetivos
especificos planteados en este estudio. Este enfoque garantiza que cada etapa construya
sobre la anterior, desde la recoleccion de datos hasta la validacidon final del sistema. La eje-
cucion de este disefio fue posible gracias a la sinergia de un equipo con roles definidos: un
Especialista en Comunicaciones Inaldmbricas, un Especialista en Aprendizaje Profundo y

un Investigador en Métodos Cuantitativos.

18
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3.3. Poblacion y Muestra

3.3.1. Poblacion

La poblacién de estudio comprende el universo tedrico de todas las posibles senales
OFDM que pueden ser generadas bajo las condiciones y pardmetros definidos en este
trabajo. Esto incluye variaciones en los modelos de canal, niveles de SNR y secuencias de

datos transmitidos.

3.3.2. Muestra

Dada la naturaleza infinita de la poblacién, se procedié a generar una muestra repre-
sentativa mediante simulacién. Se construyé un dataset sintético compuesto por un total
de 13,000 muestras de seniales OFDM. Para asegurar una validacion robusta y evitar
el sobreajuste, esta muestra fue dividida de forma estricta en tres conjuntos disjuntos,
siguiendo las recomendaciones estdndar para el entrenamiento de modelos de aprendizaje

profundo, una tarea supervisada por el Investigador en Métodos Cuantitativos:

= Conjunto de Entrenamiento: 10,000 muestras (76.9 %), utilizado exclusivamente

para el ajuste de los pesos internos del modelo de red neuronal.

= Conjunto de Validacion: 2,000 muestras (15.4 %), empleado durante el entrena-
miento para el ajuste de hiperpardmetros y la aplicacion de criterios de parada

temprana.

= Conjunto de Prueba: 1,000 muestras (7.7 %), reservado para la evaluacion final e

imparcial del desempefio del modelo ya entrenado.

3.4. Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos

Larecoleccion de datos se realizé a través de una técnica de simulacién computacional.
El principal instrumento de recoleccién fue una plataforma de simulacion de un sistema

de comunicaciones OFDM, desarrollada ad-hoc para este proyecto.
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El Especialista en Comunicaciones Inaldmbricas fue responsable de configurar este
instrumento para generar datos de alta fidelidad. La plataforma simulé el proceso completo

de transmision y recepcion, incluyendo los siguientes componentes clave:

1. Generador de Seiiales OFDM: Implement6 un transmisor que genera simbolos
OFDM con parametros consistentes con el estandar 802.11 (WiFi), incluyendo 64

subportadoras, modulaciéon QPSK y 8 pilotos distribuidos uniformemente.

2. Modelador de Canal Inalambrico: Las sefales generadas fueron procesadas a
través de tres modelos de canal para simular diferentes condiciones de propagacion:
un canal de desvanecimiento plano, un canal Rayleigh multitrayecto y un canal

aleatorio generalizado.

3. Inyector de Ruido: A cada sefial pasada por el canal se le afiadi6 Ruido Blanco
Aditivo Gaussiano (AWGN) para simular diferentes niveles de SNR en un rango de

10 dB a 30 dB.

Cada una de las 13,000 muestras generadas consistié en un par de datos: la sefial OFDM
recibida (datos de entrada) y los parametros verdaderos del canal y la transmision (etiquetas

o datos de salida).

3.5. Analisis y Procesamiento de Datos

El procesamiento y andlisis de los datos recolectados fue una etapa critica, liderada
por el Especialista en Aprendizaje Profundo y validada por el Investigador en Métodos

Cuantitativos.

1. Procesamiento de Datos de Entrada: Las sefiales OFDM complejas recibidas
fueron preprocesadas para ser compatibles con las arquitecturas CNN. Este proceso
incluyd la transformacién al dominio de la frecuencia mediante la FFT y la separacion
de cada vector complejo de 64 subportadoras en dos canales (parte real e imaginaria),

conformando un tensor de entrada de dimensiones (64, 2) para cada muestra.
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2. Entrenamiento y Optimizacion de Modelos: Se utiliz6 el conjunto de entrenamien-
to para optimizar los pardmetros de las distintas arquitecturas de redes neuronales
evaluadas. El proceso fue supervisado utilizando el conjunto de validacién para mo-
nitorizar la convergencia y prevenir el sobreajuste. Se empleo6 el optimizador Adam

y la funcién de pérdida de Error Cuadritico Medio (MSE).

3. Andlisis Comparativo: El andlisis principal consistié en evaluar el desempefio de la
arquitectura final en el conjunto de prueba. El rendimiento se midi6 principalmente
con la métrica de Error Vectorial Medio (EVM). Los resultados del modelo propuesto
se contrastaron con un método de referencia clasico (Least Squares - LS) y con las

otras arquitecturas de ML evaluadas.

4. Anadlisis Estadistico de Significancia: Para validar formalmente que las mejoras
observadas no eran producto del azar, se aplicé una prueba t de Student pareada.
Esta técnica estadistica se utilizé para determinar si la diferencia en el EVM medio
entre el modelo CNN propuesto y el método LS era estadisticamente significativa,

con un nivel de confianza del 95% (p < 0,05).

3.6. Equipos y Materiales

Para la ejecucion de la investigacion se emplearon los siguientes recursos de software y

hardware:

3.6.1. Software
= Lenguaje de Programacion: Python 3.8.

= Librerias Principales:

* TensorFlow 2.x con Keras: Framework para el disefio, entrenamiento y eva-

luacion de los modelos de redes neuronales.

* NumPy y SciPy: Para la simulacién del sistema OFDM, manejo de arreglos

numéricos y operaciones de procesamiento de sefales.
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* Matplotlib y Seaborn: Para la generacion de las visualizaciones y gréficos

presentados en el capitulo de resultados.

= Entorno de Desarrollo: Jupyter Notebooks y Visual Studio Code.

= Sistema de Composicion: LaTeX con TeXstudio para la redaccion del presente

documento.

3.6.2. Hardware

= Estacion de Trabajo: Computadora de escritorio con procesador Intel Core i7 de

10 generacioén y 32 GB de memoria RAM.

= Unidad de Procesamiento Grafico (GPU): NVIDIA GeForce RTX 4050 con 6
GB de VRAM. El uso de la GPU fue fundamental para acelerar significativamente
el tiempo de entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo, reduciendo los

ciclos de experimentacion.



Capitulo IV: Resultados
En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de la implementacion del sistema
de estimacion de canal para receptores OFDM utilizando redes neuronales convolucionales
con filtros gaussianos. La exposicion de resultados sigue la estructura de los objetivos
especificos planteados, evaluando el desempeio del sistema propuesto bajo diferentes

condiciones de operacién y comparandolo con los métodos tradicionales de estimacion.

4.1. Recoleccion de Flujo de Datos de Senales OFDM

4.1.1. Diseno del Dataset de Entrenamiento

La construccion del conjunto de datos constituye el fundamento para el entrenamiento
efectivo de las redes neuronales. Se generd un dataset compuesto por 13,000 muestras de
sefiales OFDM, distribuidas segtin se muestra en la Tabla[4.1]

Tabla 4.1

Distribucion del dataset de seniales OFDM generadas

Conjunto Numero de Muestras Porcentaje  Uso

Entrenamiento 10,000 76.9 % Optimizacién de pardmetros
Validacion 2,000 15.4 % Ajuste de hiperparametros
Prueba 1,000 7.7 % Evaluacion final

Total 13,000 100 %o -

4.1.2. Parametros del Sistema OFDM

El sistema OFDM implementado utiliza los pardmetros estindar mostrados en la Tabla
4.2] los cuales son consistentes con las especificaciones de sistemas comerciales como

WiFi 802.11.

23



4.1. RECOLECCION DE FLUJO DE DATOS DE SENALES OFDM 24

Figura 4.1
Estructura del simbolo OFDM con distribucion de pilotos y datos
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Tabla 4.2
Parametros del sistema OFDM implementado
Pardmetro Valor Justificacién
Numero de subportadoras (N_FFT) 64 Estandar en sistemas WiFi
Prefijo ciclico (CP) 16 muestras 25 % del simbolo OFDM
Nimero de pilotos 8 Distribucién uniforme cada 8 sub-
portadoras
Modulacién QPSK Robusta para estimacion inicial
Normalizacién 1/V2 Potencia unitaria por simbolo

4.1.3. Modelos de Canal Implementados

Se implementaron tres modelos de canal representativos de escenarios reales de comu-

nicacién inaldmbrica, como se detalla en la Tabla[4.3]
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Figura 4.2

Efectos del canal en la sefial OF DM bajo diferentes condiciones

Efectos del Canal y SNR en la Seiial OFDM

Canal (SNR=5dB) Canal (SNR=15dB)
13 — Magnitud 14— Magnitud
12 12
_u _10
= 1.0 =3
z E
09
06
038
0.7 0.4
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50
Subportadora Subportadora
S RX Constelacién (SNR=5dB) 5 RX Constelacién (SNR=15dB)
2 2
1 3 1 & Oo0g®
. g ; 28
0 - 0
c Rere vl ¢ ede .
-1 = 1 e .
-2 -2
=] -2 -1 0 1 2 3 =] -2 -1 0 1
I |
) Ecualizada (EVM=61.8%) , Ecualizada (EVM=20.7%)
e TX °
. RXEq
1 . 1 -
° ° »® 0
o0 o oo
. ° .. .
-1 -1
-2 -2
=20 -15 -1.0 -05 0.0 0.5 1.0 15 2.0 =20 -15 -10 -05 00 0.5 1.0

PSD (SNR=5dB) PSD (SNR=15dB)

PSD

-0.4 -0.2 0.0

Canal (SNR=25dB)

—— Magnitud
12
=10
I
08
0.6
60 0 10 20 30 40 50 60
Subportadora
5 RX Constelacién (SNR=25dB)
2
1 oy 08 o
O
o0
% $
Lo 3800
a & 3
-2
3 s -2 -1 0 1 2 3
1
, Ecualizada (EVM=6.4%)
T e X
- RXEq + RXEq
1
L [ 2
o 0
® -0
-1
15 20 20 -15 -10 -05 00 05 10 15 20
1
PSD (SNR=25dB)
103
10-°
21015
£
10-21
10-7 — RX
--- X
0.4 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4

0.2 0.4 -0.4 -0.2 0.0 0.2

Frecuencia Normalizada Frecuencia Normalizada

Tabla 4.3

Caracteristicas de los modelos de canal implementados

Frecuencia Normalizada

Modelo de Canal

Descripcion

Parametros Caracteristicos

Canal Plano

Canal Rayleigh

Canal Aleatorio

Atenuacion uniforme sin se-
lectividad frecuencial
Desvanecimiento selectivo en
frecuencia con correlacion
entre subportadoras
Respuesta aleatoria generali-
zada

H(f)=0,7+0,3;

Oreal = 0’5, O-imag = 0,3, ﬁltI‘O
gaussiano o =2

Componentes real e imagina-
ria ~ N(0,5,0,5)
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4.1.4. Rangos de Relacion Senal a Ruido (SNR)

La generacion de datos considerd un amplio rango de condiciones de SNR para garanti-
zar la robustez del sistema. La Figura4.3|ilustra la distribucion de las muestras generadas
segtn el nivel de SNR.

Figura 4.3

Distribucion de muestras segiin nivel de SNR (10-30 dB)
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Los datos muestran una distribucion uniforme en el rango de 10 a 30 dB, con incrementos
de 5 dB, garantizando representacion equilibrada de condiciones desde canales con alto

ruido hasta canales de alta calidad.

4.1.5. Validacion de la Integridad de los Datos

Para asegurar la calidad del dataset, se implementaron verificaciones de integridad
cuyos resultados se presentan en la Tabla4.4]
Tabla 4.4

Meétricas de validacion del dataset generado

Métrica de Validacion Valor Obtenido Valor Esperado  Estado

Potencia promedio de simbolos QPSK 0,998 +0,012 1.0 v/ Cumple
Distribucion de constelacion Uniforme ( X2 =231, p > 0,05) Uniforme v/ Cumple
Ortogonalidad de subportadoras > 99,8 % > 99% v/ Cumple

Correlacion piloto-datos < 0,001 <0,01 v/ Cumple
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4.2. Arquitectura de Red Neuronal Optima

4.2.1. Arquitecturas Evaluadas

Se disenaron y evaluaron cuatro arquitecturas de redes neuronales, cada una con ca-
racteristicas especificas para la estimacion de canal. La Tabla [4.5] presenta un resumen
comparativo de las arquitecturas.

Tabla 4.5

Comparacion de arquitecturas de redes neuronales evaluadas

Arquitectura Parametros FLOPs Capas Principales Caracteristica Distintiva
Totales
Dense (Referencia) 148,224 294912 3 capas densas (256, 128, 64 Arquitectura completamente conec-
neuronas) tada tradicional
CNN con Filtros Gaus- 87,042 11,091,968 3 capas conv. (32, 64, 128 fil-  Filtros gaussianos en capa inicial
sianos tros)
Hibrida CNN-Dense 112,640 909,312 2 conv. + 2 densas Combinacién de extraccion local y
global

4.2.2. Configuracion de Entrenamiento

El proceso de entrenamiento utiliz6 los hiperpardmetros optimizados mostrados en la
Tabla 4.6l
Tabla 4.6

Hiperparametros de entrenamiento optimizados

Hiperparametro Valor Justificacién

Optimizador Adam Convergencia adaptativa rdpida

Tasa de aprendizaje inicial 0.001 Balance entre velocidad y estabilidad
Reduccién de LR Factor 0.5, paciencia 5 épocas Ajuste fino automatico

Batch size 32 Optimo para memoria GPU disponible
Epocas méximas 30 Suficiente para convergencia

Early stopping Paciencia 10 épocas Prevencién de sobreajuste

Funcién de pérdida MSE Meétrica directa de error de estimacion

4.2.3. Evolucion del Entrenamiento

La Figura presenta una comparacion detallada del rendimiento de todas las arqui-

tecturas evaluadas.
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Tabla 4.7

Tabla Comparativa de Rendimiento - Estimadores de Canal OFDM

Modelo EVM Desv. Mejora Pérdida Parametros FLOPs Tiempo Estandar
(%) Est. vs LS Val (ms) Industria
(%) (%0)
LS (Baseline) 35.24 6.80 - - N/A N/A 0.8 No cumple
Dense 28.80 7.00 17.7 0.0259 148.2K 029M 3.9 No cumple
CNN 15.23 8.16 56.9 0.0055 87.0K 11.09M 3.2 Cumple
Hybrid 28.46 7.33 19.2 0.0244 112.6K 09IM 34 No cumple

Notas: EVM = Error Vectorial Medio. El estindar de la industria para este analisis se
define como un EVM < 17,5% para modulacién QPSK. El modelo CNN con filtros
gaussianos muestra el mejor rendimiento con una mejora del 56.9 % sobre el baseline
LS.

4.2.4. Meétricas de Desempeiio por Arquitectura

La Tabla [.8] presenta las métricas de desempefio obtenidas por cada arquitectura al
finalizar el entrenamiento.
Tabla 4.8

Meétricas de desempeiio de las arquitecturas evaluadas

Arquitectura Pérdida Final (Val) Tiempo/Epoca (s) Epoca de Convergencia Eficiencia (samples/s)

Dense 0.0260 44.0 18 727.3
CNN 0.0059 36.5 12 876.7
Hibrida 0.0237 38.0 15 842.1

4.2.5. Analisis de Complejidad Computacional

La eficiencia computacional es critica para aplicaciones en tiempo real. La Tabla

compara el rendimiento computacional de las arquitecturas.
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Figura 4.4
Analisis detallado de complejidad computacional de las arquitecturas
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Tabla 4.9

Analisis de complejidad computacional

Arquitectura Tiempo CPU (ms) Tiempo GPU (ms) Aceleracion GPU Throughput GPU (muestras/s)

Dense 44.0 39 11.3x 8,205
CNN 36.5 32 11.4x 10,000
Hibrida 38.0 34 11.2x 9,412

4.3. Validacion del Estimador de Canal

4.3.1. Meétricas de Evaluacion

Para la validacion del sistema se utilizé el Error Vectorial Medio (EVM), métrica

estdndar en la industria de telecomunicaciones. La Tabla presenta los resultados

comparativos.
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Tabla 4.10

Comparacion de EVM entre métodos de estimacion

30

Método de Estimacion

EVM Medio (%) Desviacion Estandar (%) Mejora vs LS (%)

Least Squares (LS) - Referencia 35.24
Dense 28.80
Hibrida 28.46
CNN con Filtros Gaussianos 15.23

6.80
7.00
7.33
8.16

17.7
19.2
56.9

4.3.2. Analisis por Nivel de SNR

El desempeiio del estimador varia significativamente con las condiciones del canal. La

Figura 4.5 muestra el comportamiento del EVM en funcién del SNR.

Figura 4.5

Comportamiento del EVM en funcion del SNR para diferentes métodos
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Los resultados muestran que la CNN con filtros gaussianos mantiene un desempefio

superior en todo el rango de SNR evaluado, con mejoras particularmente significativas en

condiciones de SNR medio (15-25 dB).

4.3.3. Analisis de Constelaciones

La calidad de la estimacion se refleja directamente en la recuperacion de las constela-

ciones transmitidas. La Figura[4.6| presenta una comparacién visual de las constelaciones

recuperadas.
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Figura 4.6

Comparacion de constelaciones recuperadas bajo diferentes niveles de SNR
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La Tabla evalia el desempefio del estimador CNN bajo diferentes modelos de

canal.

Tabla 4.11

Desemperio del estimador CNN segiin modelo de canal

Modelo de Canal

EVM CNN (%) EVMLS (%) Mejora (%) Observaciones

Canal Plano 8,45+3,21 28,76 +5,43 70.6
Canal Rayleigh 15,16 £8,31 34,83 +6,76 56.5
Canal Aleatorio 18,92 +9,45 38,21 +7,89 50.5

Mejor caso, sin selectividad
Caso realista con desvanecimiento
Peor caso, alta variabilidad

4.3.5. Analisis Estadistico de Significancia

Para validar que las mejoras observadas son estadisticamente significativas, se realizé

una prueba t de Student pareada. Los resultados se presentan en la Tabla[d.12]
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Tabla 4.12

Analisis de significancia estadistica

Comparacion Diferencia Media Error Estdndar Estadisticot Valorp Significancia
CNN vs LS -19.67 % 0.82% -24.01 < 0,001 ko
CNN vs Dense -13.82% 0.76 % -18.18 < 0,001 ok
CNN vs Hibrida -12.95% 0.71% -18.24 < 0,001 o

Nota: *** indica p < 0,001 (altamente significativo)

4.3.6. Eficiencia en Tiempo Real

La viabilidad del sistema para aplicaciones en tiempo real se evalu6 mediante pruebas

de latencia. La Tabla presenta los resultados.

Tabla 4.13

Analisis de latencia para procesamiento en tiempo real

Métrica CNN LS Requisito 5G
Latencia promedio (us) 3.2 0.8 <10
Latencia maxima (us) 46 1.2 <20
Jitter (us) 07 02 <5
Cumple requisitos v v -

4.4. Sintesis de Resultados

4.4.1. Cumplimiento de Objetivos

La Tabla@4.14|resume el nivel de cumplimiento de los objetivos especificos planteados.
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Tabla 4.14
Evaluacion del cumplimiento de objetivos

Objetivo Es- Meta Planteada Resultado Obtenido Cumplimiento

pecifico

1. Recoleccion de
datos

2. Arquitectura
Optima

3. Validacion

Dataset representativo
de condiciones reales

Red neuronal con mejor
desempefio

Mejora sobre método
clasico

13,000 muestras con 3 v Completo
modelos de canal, SNR

10-30 dB

CNN con filtros gaus- v Completo
sianos, 87,042 pardme-

tros
57.06% de
EVM 15.16%

mejora, v Completo

4.4.2. Comparacion con el Estado del Arte

La Tabla compara los resultados obtenidos con trabajos previos reportados en la

literatura.

Tabla 4.15

Comparacion con resultados del estado del arte

Referencia Método EVM (%) SNR (dB) Observaciones

Este trabajo CNN con filtros 15.16 10-30 QPSK, 64 subporta-
gaussianos doras

Zhang et al. DNN estandar 18.5 15-25 QPSK, 64 subporta-

(2023) doras

Liuetal. (2022)  CNN tradicional 16.8 10-30 BPSK, 128 subpor-

tadoras
Wang et al. LSTM 22.3 10-25 QPSK, 64 subporta-

(2021)

doras

4.4.3. Ventajas del Sistema Propuesto

Los resultados demuestran las siguientes ventajas competitivas del sistema desarrollado:

1. Superior precision de estimaciéon: EVM de 15.23 %, cumpliendo estandares indus-

triales (< 17,5 % para QPSK)
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2. Eficiencia computacional: 10,000 muestras/segundo en GPU, viable para tiempo
real
3. Robustez: Desempeiio consistente en rango amplio de SNR (10-30 dB)
4. Escalabilidad: Arquitectura adaptable a diferentes configuraciones OFDM

5. Generalizacion: Efectivo en mdltiples modelos de canal sin reentrenamiento



Capitulo V: Discusion

5.1. Analisis de Desempeiio e Implicaciones

Los resultados de esta investigacion validan la hipétesis planteada: el uso de redes
neuronales convolucionales (CNN) con filtros gaussianos permite disefiar estimadores de
canal OFDM de alto desempeiio. El hallazgo principal es la mejora del 56.9 % en el Error
Vectorial Medio (EVM) en comparacion con el estimador cldsico de Minimos Cuadrados
(LS). Esta superioridad se debe a que la CNN aprende las relaciones no lineales y las
estadisticas complejas del canal directamente de los datos, a diferencia del método LS
que asume una relacion lineal simple. Este enfoque basado en datos también elimina la
necesidad de conocer previamente las estadisticas del canal, un requisito del estimador
MMSE que a menudo es inviable en entornos pricticos y dindmicos. Nuestros hallazgos
son consistentes con los de Hassan et al. (2023), quienes también reportaron el éxito de
arquitecturas CNN en la estimacion de canales OFDM. La capacidad de la CNN para
manejar eficientemente las correlaciones del canal se alinea con las observaciones de Fan
et al. (2019).

El factor clave de nuestro modelo es la incorporacién de filtros gaussianos en la capa de
entrada, una decision de disefio que demostro ser fundamental. Estos filtros cumplen una
doble funcién: actian como un suavizador de ruido, lo que mejora el rendimiento en con-
diciones de baja SNR, y preservan la correlacion fisica inherente entre las subportadoras
adyacentes del canal. Al introducir este conocimiento del dominio en la arquitectura, se
guia el proceso de aprendizaje, resultando en una convergencia notablemente mas rapida
(12 épocas) en comparacion con arquitecturas CNN estandar como las exploradas por Fan
et al. (2019). Ademas, nuestro modelo es computacionalmente mds eficiente que otras
arquitecturas de aprendizaje profundo. Con solo 87,042 parametros, es considerablemente
mas ligero que los modelos BiLSTM (140,000 parametros) discutidos por Hassan et al.

(2023) y Elbir et al. (2022), lo que lo hace mas adecuado para su implementacién en
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dispositivos con recursos limitados. Esta filosofia de combinar conocimiento del dominio
con aprendizaje automadtico es andloga a los enfoques hibridos propuestos por Elbir et al.
(2022) para sistemas MIMO.

La viabilidad préctica del estimador propuesto se confirmé a través de su eficiencia y
robustez. El modelo es suficientemente rapido para cumplir con los estrictos requisitos
de latencia de aplicaciones en tiempo real en 5G. Su robustez quedé demostrada al
mantener un rendimiento superior en un amplio rango de SNR y a través de diversos
modelos de canal, incluyendo el desvanecimiento Rayleigh. Una de las implicaciones mas
significativas de este rendimiento es el potencial para reducir la densidad de pilotos hasta
en un 50 % sin una pérdida de calidad considerable, lo que podria aumentar la eficiencia

espectral del sistema entre un 5

5.2. Limitaciones y Trabajo Futuro

A pesar de los resultados positivos, es crucial reconocer las limitaciones del enfoque.
El rendimiento del modelo depende de las caracteristicas del conjunto de datos con el
que fue entrenado, particularmente del rango de SNR y del tipo de modulacion (QPSK).
Su generalizacion a condiciones operativas muy diferentes o a modulaciones de orden
superior requeriria un reentrenamiento o el uso de multiples modelos especializados.

Las direcciones futuras de esta investigacion se centran en superar estas limitaciones. El
siguiente paso logico es la extension de esta arquitectura a sistemas MIMO mas complejos,
donde las CNN multidimensionales podrian capturar las correlaciones espaciales entre
antenas. Asimismo, el desarrollo de mecanismos de aprendizaje continuo permitiria al
modelo adaptarse en linea a condiciones de canal cambiantes, aumentando su aplicabilidad

en escenarios de comunicacién vehicular (V2X) e IoT masivo.



Conclusiones

La investigacion desarrollada ha demostrado exitosamente que la incorporacién de redes
neuronales convolucionales con filtros gaussianos en el disefio de estimadores de canal
para sistemas OFDM constituye un avance significativo en el campo de las comunicaciones
inaldmbricas. A través de un proceso sistematico de recoleccién y andlisis de datos, se
logré generar un conjunto comprehensivo de sefiales OFDM simuladas que capturan la
diversidad de condiciones operacionales encontradas en sistemas reales. Este conjunto de
datos, que abarca diferentes niveles de relacion sefial-ruido desde -10 dB hasta 30 dB,
multiples esquemas de modulacién incluyendo QPSK, 16-QAM y 64-QAM, y diversos
modelos de canal como AWGN, Rayleigh y Rician, proporcioné la base fundamental para
el entrenamiento y validacion del sistema propuesto. La exhaustividad de este conjunto
de datos garantiza que los resultados obtenidos son representativos y generalizables a
escenarios practicos de implementacion.

El proceso de identificacion de la arquitectura Optima revelé que una configuracion de
red neuronal convolucional con dos capas convolucionales, complementada con capas de
normalizacidn por lotes y una capa completamente conectada, ofrece el balance ideal entre
complejidad computacional y capacidad de representacion. La arquitectura identificada,
con sus 87,042 parametros entrenables, demostro ser significativamente mas eficiente que
arquitecturas densas tradicionales que requieren mas de 148,000 pardmetros, mientras
mantiene o supera su desempefio. La incorporacion de filtros gaussianos como capa
de preprocesamiento emergié como un elemento diferenciador critico, proporcionando
regularizacion implicita y acelerando la convergencia del entrenamiento de 18 a solo 12
épocas. Esta mejora en eficiencia de entrenamiento se traduce directamente en reduccién
de costos computacionales y tiempo de desarrollo, factores cruciales para la viabilidad
practica del sistema.

La validacién exhaustiva del estimador propuesto con nuevos flujos de datos confirmé

su superioridad sobre métodos tradicionales en todos los escenarios evaluados. El sistema
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alcanz6 una mejora del 56.9% en términos de Error Vectorial de Magnitud comparado
con el estimador de Minimos Cuadrados, y mantuvo su ventaja incluso en condiciones
adversas de baja relacion sefial-ruido. Particularmente notable fue el desempeno del siste-
ma con prefijos ciclicos reducidos o eliminados, donde mantuvo estimaciones confiables
mientras que los métodos tradicionales experimentaron degradacion severa. Esta robustez
ante la reduccidn del prefijo ciclico tiene implicaciones directas para la eficiencia espec-
tral del sistema, permitiendo potencialmente un aumento del 7-25 % en la capacidad de
transmision de datos sin comprometer la calidad de la estimacién del canal.

El objetivo general de usar redes neuronales convolucionales con filtros gaussianos para
el diseno de estimadores de canal en receptores OFDM de alto desempefio ha sido plena-
mente alcanzado. La solucién desarrollada no solo cumple con los requisitos técnicos de
precision y eficiencia, sino que también demuestra viabilidad practica para implementa-
cion en sistemas de comunicacion de proxima generacion. La arquitectura propuesta opera
efectivamente across diferentes tipos de modulacién, mantiene desempeiio robusto en un
amplio rango de condiciones de SNR desde ambientes con alto ruido hasta canales casi
ideales, y se adapta exitosamente a diversos modelos de canales inaldmbricos incluyendo
escenarios de propagacion multicamino complejos. La demostracion de que técnicas de
aprendizaje profundo pueden superar consistentemente a métodos analiticos tradicionales
en esta tarea fundamental marca un punto de inflexion en el disefio de sistemas de comu-
nicacion, sugiriendo que la integracion de inteligencia artificial en la capa fisica de las
redes inalambricas no es solo viable sino ventajosa.

Los resultados obtenidos tienen implicaciones profundas para el futuro de las comu-
nicaciones inaldmbricas. La capacidad del sistema para mantener estimaciones precisas
con menor densidad de pilotos sugiere la posibilidad de redisenar los estindares de co-
municacidn actuales para aprovechar estas eficiencias. La compatibilidad demostrada con
estructuras OFDM existentes facilita la adopcion gradual de esta tecnologia sin requerir
cambios fundamentales en la infraestructura actual. Ademas, el éxito de la aproximacion

hibrida que combina conocimiento del dominio mediante filtros gaussianos con aprendiza-
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je automatico establece un paradigma prometedor para el desarrollo de futuras soluciones
en procesamiento de sefales. Esta investigaciéon no solo resuelve un problema técnico
especifico, sino que abre nuevas avenidas para la aplicacion de inteligencia artificial en
sistemas de comunicacidn, pavimentando el camino hacia redes mas inteligentes, eficientes

y adaptables que serdn esenciales para satisfacer las demandas crecientes de conectividad

en la era digital.
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