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Streszczenie: W pracy przedstawiono analize przydatnosci
klasyfikatora SVM bazujacego na uczeniu maszynowym do
estymacji przesuni¢cia czasowego odebranego symbolu
OFDM. Przedstawione wyniki wykazuja, ze ten klasyfikator
potrafi zapewni¢ synchronizacje dla roznych kanaléw wielo-
drogowych o wysokim poziomie szumu. Eksperymenty prze-
prowadzone w Matlabie z uzyciem modeli modulatora i de-
modulatora wykazaty, ze w wiekszo$ci przypadkow klasyfi-
kator prawidlowo ocenial przesuniecie czasowe symbolu
OFDM, nawet gdy byl trenowany dla innego modelu kanatu.
Abstract: The paper presents an analysis of capabilities of
machine learning based SVM classifier to estimate the
OFDM symbol time offset at the receiver. The presented re-
sults demonstrate classifier’s ability to provide synchroniza-
tion for various multipath channel models with high noise
levels. The research was conducted using OFDM modulator
and demodulator models implemented in Matlab. It has
been shown that in most cases the classifier was able to de-
termine the time shift of the OFDM symbol with high confi-
dence even if it was trained for a different channel model.

Stowa kluczowe: klasyfikator SVM, OFDM, prefiks cy-
kliczny, synchronizacja symbolowa.

Keywords: cyclic prefix, OFDM, SVM classifier, symbol
synchronization.

1. WSTEP

OFDM (Orthogonal Frequency-Division Multi-
plexing) jest bardzo popularng metoda multipleksacji cze-
stotliwo$ciowej, wykorzystywang miedzy innymi w tech-
nologii dostepowej ADSL, sieciach bezprzewodowych
802.11, telefonii mobilnej 4G/LTE oraz 5G jak i w syste-
mach telewizji cyfrowej DVB-T oraz DVB-T2 [3, 5]. Za-
stosowanie techniki OFDM upraszcza uzyskanie wyso-
kich przeptywnosci strumienia danych poprzez rozdziele-
nie danych pomi¢dzy wiele mniejszych strumieni przesy-
fanych z wykorzystaniem ortogonalnych podnosnych.
Uzycie w OFDM ortogonalnych podno$nych powoduje
zwigkszenie efektywnosci widmowej transmisji i uzyska-
nie wyzszych szybkosci transmisji. Dodatkowo podejscie
to pozwala na znaczace zredukowanie wptywu znieksztat-
cen wynikajacych z propagacji wielodrogowej i odbior
sygnatu transmitowanego przez kanat cechujacy si¢ wy-
sokim poziomem ISI (Intersymbol Interference) [1, 5].

Prawidtowy odbiér sygnatu OFDM wymaga po-
prawnej synchronizacji symbolowej, ktora istotna jest
réwniez w odniesieniu do minimalizacji wptywu ISI. Syn-
chronizacja symbolu OFDM moze by¢ uzyskana na rézne
sposoby. Ze wzgledu na ztozong posta¢ symbolu OFDM
zwykle wykorzystuje si¢ do tego dodatkowe elementy ta-
kie jak sygnaly pilotowe, czy prefiks cykliczny [1, 5]. Ka-
nat wielodrogowy sprawia, ze odebrany sygnat jest suma
wielu sygnatow nadanych réznigcych si¢ opdznieniem, co
skutkuje rozmyciem sygnatu obserwowanym jako ISI, co
utrudnia prawidtowa oceng przesunigcia czasowego ode-
branego symbolu OFDM. W zwiazku z tym autorzy po-
stanowili do tego zadania zastosowac¢ klasyfikator bazu-
jacy na sieci neuronowej i zweryfikowac jego przydat-
no$¢ do tego zastosowania. Jak udato si¢ wykaza¢ w ra-
mach przeprowadzonych symulacji, zastosowany klasyfi-
kator pozwalana na skuteczne oszacowanie opdznienia
symbolu OFDM nawet dla silnych interferencji miedzy-
symbolowych, jednak uzycie sieci neuronowej utrudnia
oceng czy podejmowana decyzja bazuje na cyklicznym
prefiksie dodawanym do symboli OFDM, czy tez na in-
nych cechach przetwarzanego sygnatu.

2. PROPONOWANE ROZWIAZANIE

Zaproponowane rozwigzanie synchronizacji symbo-
lowej zaktada uzupetnienie odbiornika OFDM [1, 4, 5] o
klasyfikator wykorzystujacy uczenie maszynowe. W sy-
mulowanym systemie zaktadamy, Ze odebrany sygnat jest
przeksztatcany z uzyciem demodulatora kwadraturowego
do postaci zespolonego sygnalu podstawowo-pasmo-
wego. Nastepnie klasyfikator SVM (Support Vector Ma-
chines) [2] dostepny w srodowisku Matlab jest wykorzy-
stywany do oceny przesuni¢cia czasowego biezacego seg-
mentu odebranego sygnatu, co pozwala na realizacj¢ syn-
chronizacji symbolowej nawet, jezeli odbierany sygnat
jest znieksztalcony przez zaszumiony kanat wielodro-
gowy. Na potrzeby treningu klasyfikatora oraz jego te-
stow konieczne byto rowniez zrealizowanie generatora
podstawowo pasmowego sygnatu OFDM.

2.1. Generacja i demodulacja sygnalu OFDM

Na rys. 1 przedstawiono ogélny schemat nadajnika
(a) oraz odbiornika (b) sygnatu OFDM [1, 5]. Istotna ce-
cha OFDM jest, to ze generacja oraz demodulacja sygnatu



A\ MOST

OFDM moze by¢ zrealizowana z uzyciem wydajnego nu-
merycznie algorytmu IFFT/FFT. Poza tym elementem od-
powiedzialnym za umieszczanie/wydobywanie symboli
na/z podnosnych, po stronie nadawczej (rys. la) mamy
konwersje ciggu binarnego na symbole konstelacji pod-
stawowej modulacji cyfrowej uzywanej w podkanatach
(tutaj dla uproszczenia zastosowano BPSK), uzupetnianie
symbolu OFDM o prefiks cykliczny oraz ulokowanie tak
wygenerowanego sygnatu podstawowo-pasmowego na
zakladanej czgstotliwo$ci nosnej F, (QMI — quadrature
modulation with interpolation). Z kolei, po stronie odbior-
czej odwracamy ten proces zaczynajac od demodulacji do
pasma podstawowego (QDD — quadrature decimation
with demodulation) z filtracja decymacyjng usuwajaca
jednoczesnie zakldcenia pozapasmowe. Nastepnie ko-
hieczna jest identyfikacja poczatku symbolu OFDM po-
zwalajaca na usunigcie prefiksu cyklicznego a nastgpnie
wydobycie symboli z uzyciem FFT.

usuwanie
prefiksu cyklicznego
i konwersja
do postaci
réwnolegte

detekcja
symbolina
podnosnych

demaper
BPSK

Klasyfikator
neuronowy

Rys. 1. Nadajnik (a) i odbiornik (b) OFDM

2.2. Synchronizacja symbolowa

W zaproponowanym rozwigzaniu zakladamy, tak
jak to pokazano na rys. 1, ze symbole generowanego sy-
gnatu OFDM s3 uzupehiane o prefiks cykliczny. Dodanie
prefiksu cyklicznego jest z jednej strony wykorzystywane
do ograniczenia wptywu ISI, utatwiajac wydobycie po
stronie odbiorczej segmentu symbolu o ograniczonym
wptywie ISI na ortogonalno$¢ w obregbie symbolu. Z dru-
giej strony prefiks cykliczny przenosi dodatkowa infor-
macj¢ o przesunigciu czasowym symbolu OFDM, powia-
zang z tym, ze poczatek kazdego przedtuzonego symbolu
jest kopia jego koncowej czgsei [1, 5].

Mozna przypuszczaé, ze zastosowany klasyfikator
uczy sie przede wszystkim identyfikowac przesuniecie
czasowe prefiksu cyklicznego w obserwowanym segmen-
cie sygnatu. Poniewaz dtugos$¢ segmentu sygnatu poda-
wanego na wejscie klasyfikatora moze by¢ rézna, w ra-
mach badan sprawdzono réwniez wptyw jego dtugosci na
doktadno$¢ klasyfikacji. Aby zagwarantowaé, ze nieza-
leznie od opdznienia w analizowanym fragmencie bedzie
zawarty przynajmniej jeden kompletny symbol OFDM
zawierajacy prefiks cykliczny i odpowiadajacy mu orygi-
nalny fragment symbolu, przyjeto, ze najmniejsza dlugosé
okna réwnowazng dwom okresom symbolowym OFDM.

2.3. Model kanatu

Na potrzeby treningu klasyfikatora oraz jego testow
przyjeto kanat Rice’a, ktory jest wielodrogowym mode-
lem kanatu z zanikami, z addytywnym gaussowskim szu-
mem bialym. Na potrzeby testow zatozono, ze sygnat do-
ciera $ciezkami o pigciu r6znych op6znieniach i §rednich
thumieniach. Poza referencyjnym kanalem z pojedyncza
sciezkg (rys. 2a, dalej oznaczany jako Rice 0), przyjeto
pig¢ réznych modeli kanatow.
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Na rys. 2 pokazano wykresy oczkowe zastosowa-
nych modeli kanatow dla wysokiego SNR w kanale. W
efekcie znieksztatcen wielodrogowych transmitowany sy-
gnat ulega rozproszeniu czasowemu co skutkuje zamyka-
niem si¢ oka (eye diagram) i wymaga dodatkowej korekty
w ramach synchronizacji symbolowej. Dla modeli Rice 1
(rys. 2b), Rice 2 (rys. 2c) oraz Rice 3 (rys. 2d) przyjeto
nastepujace Srednie ttumienia Sciezek: 0, -10, -20, -25
oraz -30dB. W tab. 1 zestawiono wielko$¢ opoznien $cie-
zek modelu podanych jako procent czasu trwania prefiksu
cyklicznego. Tylko dla modelu Rice 1 opdznienia te nie
przekraczaja czasu trwania prefiksu, ale ze wzgledu na
duze thumienie kolejnych $ciezek mozliwy jest odbior
praktycznie pozbawiony ISI (rys. 2b, ¢ i d). Dwa kolejne
modele Rice 4 (rys. 2e) oraz Rice 5 (rys. 2f) cechujg nie-
duze $rednie ttumienia Sciezek: 0, -2, -4, -5 oraz -6dB,
stad tez rozmycie wykreso6w oczkowych jest znaczgco
wyrazniejsze. Model Rice 4 cechuja stosunkowo nieduze
opOznienia, stad i w tym przypadku mozliwy jest odbior
pozbawiony ISI (rys. 2e). Z kolei, dwie ostatnie $ciezki
modelu Rice 5 cechuje op6znienie przekraczajace wiel-
kosé¢ prefiksu cyklicznego i chociaz w przypadku braku
addytywnego szumu w kanale mozliwy jest prawidlowy
odbidr, to jednak znieksztatcenia ISI sg nieuniknione (rys.
2f). W tym przypadku zadaniem synchronizacji symbolo-
wej jest minimalizacji tych znieksztatcen.

Tab. 1. Opdznienia sciezek modeli kanatow; % CP

Model 1. 2. 3. 4. 5.

Rice 1 0 24 48 72 98

Rice 2 0 35 69 115 172

Rice 3 0 104 111 118 125

Rice 4 0 52 66 82 104

Rice 5 0 78 99 123 156
a) Rice 0 b) Rice 1

o1

¢) Rice 2

o1

Rys. 2. Wykreéy oczkowe obserwowane dla demodulacji
podkanatu OFDM dla zastosowanych modeli kanatow

2.4. Dane treningowe i klasyfikator neuronowy

Jak wspomniano wcze$niej, do rozwigzania pro-
blemu synchronizacji symbolowej sygnatu OFDM propo-
nujemy zastosowac klasyfikator neuronowy. Przygotowa-
nie, trening 1 walidacj¢ klasyfikatora pozwalajacego na
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Klasyfikator SVM w zastosowa-
niu do synchronizacji sygnatu
OFDM znieksztatconego przez
kanat wielodrogowy

oceng przesuniecia czasowego symbolu OFDM wyko-
nano z wykorzystaniem narz¢dzi dostgpnych w srodowi-
sku Matlab. W ramach wstepnych analiz do dalszych ba-
dan wytypowano nieliniowy klasyfikator SVM.

W ramach eksperymentow przyjeto, ze generowany
sygnal OFDM przenosi 20 podkanatéw oraz 20% prefiks
cykliczny, co daje surowy symbol OFDM o dtugosci 24
probek. Przyjeto, ze na wejscie klasyfikatora podajemy
cze$¢ rzeczywistg obwiedni zespolonej zdemodulowa-
nego sygnatu, czyli sygnatu wyjsciowego QDD (rys. 1b).

Dane treningowe oraz walidacyjne przygotowano
dla losowo generowanego strumienia binarnego podawa-
nego na wejécie modulatora OFDM (rys. 1a), sygnal wyj-
Sciowy byl przepuszczany przez model kanatu (p.2.3) a
po dodaniu szumu biatego dla zadanego SNR przepusz-
czany w demodulatorze przez QDD (rys. 1b). Tak pozy-
skany sygnat byt cigty na segmenty o dlugosci rowne;j cza-
sowi trwania 2, 5 lub 9 symboli OFDM. Poczatek kazdego
kolejnego wycinanego segmentu dobierano losowo, a
wielkos¢ tego przesuniecia byta zachowywana jako ety-
kieta na potrzeby treningu oraz walidacji.

Zatozono tu, ze zadaniem klasyfikatora bedzie ocena
przesunigcia czasowego symbolu OFDM z doktadnoscia
do jednej probki, co przektada si¢ na 24 klasy wyjéciowe
klasyfikatora. Na rys. 3 przedstawiono przyktadowa ma-
cierz btgdu (Confusion Matrix) uzyskana dla treningu kla-
syfikatora na podstawie sygnatu przesylanego przez mo-
del kanatu Rice 3. Jak wida¢ przesunigcie czasowe dla
wickszosci ramek z sygnatem OFDM zostato w tym przy-
padku prawidlowo zaklasyfikowane (segmenty wyr6z-
nione niebieskim kolorem), pozostate pola sygnalizuje
btedng klasyfikacje przesunigcia czasowego sygnatu.

PON=200OND G AWN =

True Class

oo

23 2 1
24 1 1 2 K

NTY2 RO 0N DXL RPN PP
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Rys. 3. Macierz bledu dla klasyfikatora trenowanego na
podstawie sygnatu przesylanego przez kanal Rice 3.

3. WYNIKI

W punkcie tym przedstawiono wyniki eksperymen-
tow stuzacych ocenie przydatnosci klasyfikatora SVM do
synchronizacji symbolowej w OFDM.

3.1. Wyniki treningu klasyfikatora zaleznie od
dlugosci analizowanego segmentu sygnalu

W ramach eksperymentow zweryfikowano doktad-
no$¢ klasyfikacji trenowanych klasyfikatoréw (procent
analizowanych segmentow, dla ktérych w ramach walida-
cji dokonano bezblednej klasyfikacji przesunigcia sym-
bolu OFDM wewnatrz analizowanego segmentu) zaleznie
do liczby symboli OFDM (2, 5 oraz 9) znajdujacych si¢ w
segmencie analizowanym przez klasyfikator dla r6znych
wartosci SNR (od 5 do 30dB). Dodatkowo zbadano jak
doktadnos¢ klasyfikacji zalezy od liczby segmentow za-
wartych w zestawie treningowym (od 5 do 80 tysiecy seg-
mentow). W tab. 2-5 przedstawiono wyniki uzyskane dla
kanatu Rice 3, przy czym dla pozostatych modeli zaob-
serwowano podobne efekty.

Tab. 2. Doktadnos¢ klasyfikacji [%] kanatu Rice 3 i uzy-
cia 2 symboli OFDM na segment

liczba SNR [dB]
segmentow | 5 10 15 20 30
5k 43| 75 | 22,3|524 | 76,8
10k 45 1108 |32,8|715 91,3
20k 52 | 11,7 | 43,6 | 83,0 | 97,0
40k 5,8 | 15,1 | 51,0 | 89,3 | 98,7
60k 6,0 | 16,8 | 53,7 | 91,3 | 99,3
80k 6,1 | 16,9 | 56,5 | 92,3 | 99,5

Tab. 3. Dokladnosé klasyfikacji [%] kanatu Rice 3 i uzy-
cia 5 symboli OFDM na segment

liczba SNR [dB]
segmentéw | 5 10 15 20 30
5k 4,0 | 53 | 13,2 | 33,0 | 56,0
10k 52 | 83 |325|735]| 927
20k 52 | 12,8 | 60,3 | 95,5 | 99,6
40k 57 | 21,2805 | 99,1 | 99,9
60k 6,5 | 25,5 | 86,1 | 99,7 | 100,0
80k 7,0 | 27,8 | 88,1 | 99,8 | 100,0

Tab. 4. Dokladnosé klasyfikacji [%] kanatu Rice 3 i uzy-
cia 9 symboli OFDM na segment

liczba SNR [dB]
segmentéw | 5 10 | 15 20 30
5k 40| 58 | 79| 17,3 | 28,5

10k 48 | 55 |16,3| 421 | 72,7
20k 45| 9,9 |1453] 90,7 | 99,1
40k 51 ] 19,5 |84,7| 99,8 | 100,0
60k 6,3 | 28,0 | 93,4 [100,0|100,0
80k 6,7 | 33,9 | 96,4 [100,0|100,0

Zgodnie z oczekiwaniem zwigkszanie liczby sym-
boli w segmencie pozwala na uzyskanie lepszych wyni-
koéw, co jest przede wszystkim istotne przy wickszym po-
ziomie szumu w kanale. Dla dwoch symboli OFDM w
analizowanym segmencie sie¢ niezaleznie od dtugosci
treningu nie potrafi przekroczy¢ istotnie 50% trafnych de-
cyzji dla SNR rownego 15dB. Zwigkszenie liczby sym-
boli OFDM w segmencie do 9-ciu pozwala na uzyskanie
w tym przypadku 96% doktadnosci, a przy SNR réwnego
10dB uzyska¢ 33% doktadno$¢. Uzyskanie takiej doktad-
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nosci wymaga jednoczesnie zwigkszania wielkosci ze-
stawu treningowego. Warto tutaj zauwazy¢, ze jezeli sred-
nie opdznienie kanalu nie ulega gwaltownym zmianom,
to pracg klasyfikatora mozna uzupetni¢ 0 mechanizmy
sledzenia biezacego opdznienia sygnatu, co moze pozwo-
li¢ na skuteczng synchronizacjg symbolowg nawet przy
mniejszej doktadnosci klasyfikacji.

3.2. Walidacja dla niedopasowanego kanalu

W kolejnym eksperymencie zweryfikowano, na ile
skutecznie klasyfikator wytrenowany na wybranym mo-
delu kanahu potrafi klasyfikowaé przesunigcie segmentu
sygnatu, ktory odebrano na wyjs$ciu innego modelu ka-
natu. Tab. 5-9 przedstawia wyniki uzyskane dla weryfika-
cji modeli wytrenowanych dla wszystkich pigciu przyje-
tych modeli kanatéw (trenowanych dla SNR = 20dB). We
wszystkich przypadkach walidacje przeprowadzono na
prostym kanale AWGN (Rice 0) oraz wszystkich pozosta-
tych modelach dla réznych pozioméw SNR.

Tab. 5. Doktadnosé [%] klasyfikatora trenowanego dla
kanatu Rice 1 i uzycia 5 symboli OFDM na segment

SNR [dB]
5 [ 10 | 5 [ 20 [ 5 | 30
Rice 0 | 13,0 | 43,2 | 88,0 | 98,9 | 99,8 | 99,9
Rice 1 | 12,4 | 36,9 | 84,8 | 98,4 | 99,0 | 99,8
Rice 2 | 12,7 | 42,2 | 87,2 | 98,7 | 99,5 | 99,9
Rice3 | 11,0 | 31,6 | 74,8 | 95,5 | 98,8 | 99,3
Rice4 | 25 | 30 | 23 | 15 | 1,3 | 1,2
Rice5 | 6,6 | 11,2 | 18,9 | 30,0 | 36,7 | 38,6

Tab. 6. Dokladnosé [%] klasyfikatora trenowanego dla
kanatu Rice 2 i uzycia 5 symboli OFDM na segment

SNR [dB]
5 [ 10 | 15 | 20 | 25 | 30
Rice 0 | 12,0 | 38,3 | 86,8 | 98,0 | 99,4 | 99,7
Riced | 11,1 | 36,8 | 79,5 | 97,0 | 99,3 | 99,4
Rice 2 | 14,3 | 45,7 | 90,2 | 98,8 | 99,8 | 100,0
Rice3 | 9,2 | 30,4 | 75,7 | 93,2 | 98,0 | 98,6
Rice4 | 37 | 12 | 11 | 05 | 03 | 01
Rice5 | 59 | 8,6 | 159 | 21,3 | 29,8 | 28,0

Tab. 7. Dokladnosé [%] klasyfikatora trenowanego dla
kanatu Rice 3 i uzycia 5 symboli OFDM na segment

SNR [dB]
5 | 10 | 15 | 20 | 25 | 30
Rice 0 | 13,0 | 44,0 | 89,6 | 98,9 | 99,9 | 100,0
Riced | 11,2 | 33,1 | 79,4 | 98,5 | 99,5 | 99,5
Rice 2 | 14,4 | 40,3 | 86,1 | 98,6 | 99,7 | 99,7
Rice 3 | 12,9 | 32,7 | 83,9 | 98,0 | 99,6 | 99,8
Rice4 | 56 | 39 | 20 | 1,9 | 1,8 | 08
Rice5 | 7,0 | 10,4 | 19,1 | 31,4 | 38,4 | 39,3

Kanat

Kanat

Kanat

Jak mozna zauwazy¢, klasyfikatory trenowane na
sygnatach pochodzacych z mniej znieksztatconych kana-
16w (Rice 1-3) dobrze sobie radza, jezeli sg zastosowane
dla innych kanatow podobnego typu. Najbardziej obiecu-
jacy wydaje sie w tym przypadku klasyfikator trenowany
na modelu Rice 3, ktory dla SNR nie mniejszego od 15dB
dla kanatow Rice 0-3 osiaga dokladnos¢ rzedu 80% lub
lepsza. Z drugiej strony kanaty, w ktoérych ISI nie mozna
skompensowa¢ zastosowanym CP dobre efekty mozna
uzyska¢ jedynie dla klasyfikatora trenowanego dla da-
nego modelu.
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Tab. 8. Doktadnos¢ [%] klasyfikatora trenowanego dla
kanatu Rice 4 i uzycia 5 symboli OFDM na segment

SNR [dB]
5 [ 10 [ 15 | 20 | 25 | 30
Rice0 | 8,2 | 14,9 | 31,7 | 47,0 | 51,8 | 56,4
Ricel | 6,9 | 10,0 | 22,0 | 36,0 | 39,2 | 40,5
Rice2 | 6,6 | 104 | 159 | 24,2 | 29,7 | 31,1
Rice3 | 6,0 | 11,0 | 21,6 | 31,7 | 37,3 | 39,9
Rice4 | 39 | 45 | 38 | 36 | 18 | 18
Rice5 | 12,1 | 34,6 | 80,8 | 97,3 | 98,7 | 99,6

Kanat

Tab. 9. Doktadnos¢ [%] klasyfikatora trenowanego dla
kanatu Rice 5 i uzycia 5 symboli OFDM na segment

SNR [dB]
5 [ 10 [ 15 | 20 | 25 | 30
RiceO | 39 | 34 | 2,8 | 24 | 18 | 25
Rice 1 4,3 2,9 1,7 1,3 1,1 1,3
Rice 2 2,7 2,7 1,4 0,7 0,4 0,2
Rice3 | 2.9 | 35 | 32 | 1,8 | 21 | 19
Rice4 | 13,9 | 43,2 [82,496,2 | 98,3 | 99,4
Rice5 | 56 | 57 | 7.3 | 57 | 48 | 4.2

Kanat

4. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono wyniki badan mozliwosci
zastosowania klasyfikatora SVM bazujacego na uczeniu
maszynowym do synchronizacji symbolowej w demodu-
latorze OFDM w obecnos$ci szumu i znieksztatcen wielo-
drogowych. Wyniki pokazaty, ze dobre efekty mozna
uzyskac dla kanatow, dla ktorych ISI sa ograniczane przez
uzyty prefiks cykliczny (CP). W takim przypadku wytre-
nowany klasyfikator mozna zastosowa¢ rowniez dla od-
miennego modelu kanatu. Dla kanatow, dla ktorych CP
niewystarczajaco eliminuje ISI klasyfikator SVM row-
niez dobrze sobie radzit, ale w tym przypadku konieczne
jest uzycie klasyfikatora dedykowanego dla konkretnego
modelu kanahu.

LITERATURA

[1] Cwikowski Lukasz, Blok Marek. 2009. Educational
model of the OFDM modulator and demodulator.
Photonics Applications in Astronomy, Communica-
tions, Industry, and High-Energy Physics Experi-
ments, SPIE, vol. 7502, pp. 485-490.

[2] Garcia M. G., Rojo-Alvarez J. L., Alonso-Atienza
F., Martinez-Ramoén M. 2006. ,,Support vector ma-
chines for robust channel estimation in OFDM.
IEEE Signal Processing Letters, 13(7), 397-400.

[3] Khaizuran Abdullah, Hussain Zahir M. 2007. ,,Per-
formance of Fourier-based and wavelet-based
OFDM for DVB-T systems.” IEEE Australasian
Telecommunication Networks and Applications
Conference, pp. 475-479.

[4] Kung Te-Lung, Parhi Keshab K. 2011. “Frequency
Domain Symbol Synchronization for OFDM Sys-
tems”, IEEE International Conference on Elec-
tro/Information Technology, pp. 1-5.

[5] Langton Charan. 2004. Orthogonal Frequency Divi-
sion Multiplexing (OFDM) Tutorial, Intuitive Guide
to Principles of Communications.


http://mostwiedzy.pl

