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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die Energiewende stellt eine zentrale Herausforderung des 21. Jahrhun-
derts dar. Die Ziele der Bundesregierung sehen dafiir neben dem Aus-
stieg aus der Atomenergie bis zum Jahre 2022 vor dem Hintergrund des
fortschreitenden Klimawandels vor allem auch eine Transformation der
Energiegewinnung weg von fossilen Brennstoffen hin zu erneuerbaren
Energien vor [3]. Dies hat zur Folge, dass die Energiegewinnung, beispiels-
weise in Form von Photovoltaik oder auch Wind- und Wasserkraft, im
Vergleich zur konventionellen Energiegewinnung, beispielsweise durch
Kohle- oder Atomkraftwerke, vermehrt volatil und zunehmend dezentral
erfolgt. Gerade die dezentrale Energiegewinnung stellt dabei neue Her-
ausforderungen fiir die Netzregelung und Erhaltung der Netzstabilitat
dar, da die klassische Struktur von Energieverteilnetzen aus Hoch-, Mittel-
und Niederspannungsebene nur noch bedingt dem Energiefluss zwischen
Quelle und Verbraucher entspricht. Aber auch die Volatilitdt sowie da-
mit verbundene zeitlich und 6rtlich dynamische Gewinnung von Energie
stellen die Netzregelung vor neue Herausforderungen im Vergleich zur
konventionellen Energieerzeugung.

Ein Ansatz um den neuen Herausforderungen gerecht zu werden stellen
Smart Grids dar. Die Grundidee dahinter besteht in einer bedarfsgerechten
Energieversorgung, indem die Erzeuger und Verbraucher von Energie
direkt miteinander vernetzt werden. Dies ermoglicht eine engmaschige,
intelligente Erfassung und Auswertung von Erzeugungs- und insbeson-
dere auch Verbrauchsdaten in Echtzeit und schafft damit die Grundlage
ftir Mehrwertdienste wie Ferndiagnose oder Zihlerfernablesen, aber auch
die Grundlage neuer Tarife und Abrechnungsmodelle. Die echtzeitfdhige
Erfassung von Momentanwerten sowie die Vernetzung zwischen Erzeuger
und Verbraucher erlaubt dabei insbesondere die Schaffung von Anreizen



1 Einleitung

zum Ausgleich von Lastspitzen, bzw. einen insgesamt besser an die Verfiig-
barkeit angepassten Verbrauch von Energie. So kann die Information einer
momentan hohen Verfiigbarkeit von Energie, beispielsweise durch sehr
starke Sonneneinstrahlung oder hohe Stromerzeugung durch Windkraft,
in Form eines momentan niedrigeren Energiepreises an die Kunden weiter-
gegeben werden, welche dann wiederum flexible Verbraucher aktivieren
konnen. Denkbar wire beispielsweise auch, ein Elektrofahrzeug genau
dann aufzuladen, wenn der Strompreis gerade aufgrund einer hohen Ver-
fugbarkeit besonders giinstig ist. Bei einer geringen Verfiigbarkeit wire es
zudem denkbar eventuell {iberschiissige Energie zu einem hheren Preis
wieder in das Netz einzuspeisen.

Es ist unmittelbar ersichtlich, dass der engmaschigen Vernetzung al-
ler Teilnehmer eine zentrale Rolle bei der Realisierung von Smart Grids
zukommt. Wahrend die einzelnen Netzsegmente auf der Hoch- und Mit-
telspannungsebene in der Regel auch heute schon tiber gute ausgebaute
Weitverkehrsverbindungen wie z.B. Glasfaserleitungen verfiigen, muss
die Infrastruktur auf der letzten Meile, also dem Zugangsbereich der Nie-
derspannungsebene und damit die Verbindung zwischen Hausanschluss
und Trafostation, noch aufgebaut werden. Verbraucherseitig sollen dabei
Smart Meter (intelligente Stromzadhler) installiert werden, um die neue
Funktionalitat bereitzustellen. Die Datenanbindung kann dabei grund-
satzlich unter Einsatz verschiedener Technologien realisiert werden. Der
eventuell vorhandene Internetzugang beim Verbraucher via DSL/Kabel/-
Glasfaser etc. stellt dabei eine Moglichkeit dar, welche allerdings nicht zu
unterschétzende rechtliche Hiirden fiir den Netzbetreiber mit sich bringt
[102]. Im Fokus der Netzbetreiber steht daher der Aufbau einer eigenen
Infrastruktur zur Anbindung der Erzeuger bzw. Verbraucher. Eine Opti-
on stellt hierbei die Nutzung des vorhanden Mobilfunknetzes dar. Viele
Hausanschliisse befinden sich jedoch im Untergeschoss, so dass aufgrund
mangelnder Netzabdeckung mitunter aufwendige Nachriistarbeiten, bei-
spielsweise durch die Installation einer externen Antenne, erforderlich
wdren, welche wiederum ebenfalls mit rechtlichen Hiirden einhergehen
wiirden. Eine naheliegende Alternative stellt deshalb die Nutzung der
eignen Infrastruktur in Form der vorhandenen Stromleitungen dar. Die-
se befinden sich rechtlich ohnehin im Einflussbereich des Netzbetreibers
und sind an jedem Erzeugungs- bzw. Verbrauchspunkt verfiigbar. Aus
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technischer Sicht allerdings stellt die Nutzung der Stromleitungen zur
Datentibertragung eine grofie Herausforderung dar, da diese nicht fiir
einen solchen Zweck konzipiert wurden und entsprechend viele Unzu-
langlichkeiten aus Sicht eines Kommunikationsnetzes mit sich bringen. Im
Rahmen dieser Arbeit wird untersucht, unter welchen Bedingungen und
mit welchen Verfahren die Stromleitungen im Zugangsbereich der Nieder-
spannungsebene dennoch effizient zur Anbindung von Smart Metern an
das Smart Grid genutzt werden konnen.

1.2 Stand der Technik

Aufgrund der mangelnden Abschirmung sowie der daraus resultierenden
Abstrahlung und Einkopplung von Funksignalen gilt es, fiir den Entwurf
sowie den Betrieb von Powerline-Kommunikationssystemen vielfaltige
regulatorische Aspekte zu berticksichtigen. Dabei wird in Anlehnung an
regulatorische Vorgaben vor allem zwischen Schmalband-Systemen (im Fre-
quenzbereich bis etwa 500 kHz) und Breitband-Systemen (oberhalb von
1,6 MHz) unterschieden. Fiir den Bereich bis 500 kHz sind je nach Nati-
on verschieden grofle Teilbereiche fiir die Nutzung durch PLC-Systeme
vorgesehen. So ist in den USA beispielsweise die Nutzung des Frequenz-
bereichs zwischen 10 und 490 kHz fiir PLC-Systeme vorgesehen [93]. In
Europa hingegen ist im Zugangsbereich der Niederspannungsebene ledig-
lich der Frequenzbereich zwischen 3 und 148, 5 kHz im Rahmen der Norm
CENELEC EN 50065 [81] fiir den Betrieb von PLC-Systemen einheitlich
reglementiert. Ein Betrieb bei hoheren Frequenzen ist unter Einhaltung der
geltenden Vorschriften zur elektromagnetischen Vertriglichkeit (EMV) bei-
spielsweise nach EN 55022 [22] moglich, jedoch mit erheblichem Aufwand
fiir den dann erforderlichen Konformitatsnachweis durch den Hersteller
verbunden und stellt zudem ein nicht zu unterschétzendes rechtliches Ri-
siko fiir die Aufrechterhaltung des Betriebs dar. Fiir Breitband-Systeme im
Zugangsbereich der Niederspannungsebene besteht in Europa derzeit kein
harmonisierter Standard. Zumindest fiir den Einsatz von PLC-Systemen in-
nerhalb von Gebduden gibt es jedoch beispielsweise durch die im Jahr 2014
in Kraft getretene Norm CENELEC EN 50561-2 [68] Bestrebungen, auch
hohere Frequenzen fiir die Nutzung durch PLC-Systeme zu erschliefSen
und zeitgleich Rechtssicherheit fiir Hersteller und Betreiber zu schaffen.
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In [68] wurde dazu ein Verfahren eingefiihrt, welches dem Schutz von
Primirnutzern, also Funkdiensten, fiir die die jeweiligen Bander reserviert
bzw. lizensiert sind, und damit der moglichst interferenzfreien Koexistenz
von PLC- und Funkdiensten dient. Im Rahmen dieser Arbeit wird daher
im Hinblick auf zukiinftige Systeme, ungeachtet aktuell gtiltiger regula-
torischer Aspekte, die Nutzung des Frequenzbereichs zwischen 150 kHz
und 10 MHz hinsichtlich der technischen Machbarkeit und Eignung fiir
zukiinftige PLC-Systeme untersucht und bewertet. Der Frequenzbereich
wird beispielsweise auch in [50] vorgeschlagen.

Zu den grundlegenden Kanaleigenschaften im Frequenzbereich von 150
kHz bis 10 MHz im Zugangsbereich der Niederspannungsebene liegen
bereits umfassende Untersuchungen vor [5, 26, 110]. Die Ergebnisse der
Untersuchungen zeigen, dass es sich um einen zeitvarianten, frequenzse-
lektiven Kanal mit komplexem Storszenario handelt. Vor allem die Unter-
suchungen der Kanaleigenschaften im unteren Frequenzbereich bis 500
kHz zeigen eine ausgeprégte Dynamik hinsichtlich des Kurzzeitverhaltens
des Kanals [17, 26]. Dabei wurde insbesondere eine Zyklostationaritdt der
statistischen Eigenschaften des Storszenarios, vor allem bei niedrigen Fre-
quenzen festgestellt [42, 117, 59]. Insbesondere im Vergleich zu fritheren
Betrachtungen, beispielsweise in [110], zeigt sich, dass die Zeitvarianz und
das Kurzzeitverhalten des Storszenarios im Frequenzbereich bis 10 MHz
bislang jedoch nur unzureichend untersucht bzw. berticksichtigt wurde.

Die unzureichende Anpassung heutiger PLC-Systeme hinsichtlich des
Kurzzeitverhaltens zeigt sich auch bei der Betrachtung aktueller Stan-
dards fiir PLC-Systeme. Hier seien allen voran die gdngigen Standards
ITU-T G.9904 (PRIME), ITU-T G.9903 (G3-PLC) sowie IEEE 1901.2 [28] als
Multi-Standard erwahnt. Die aktuellen Standards basieren dabei auf dem
Mehrtragerverfahren Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM)
und unterstiitzen in Form von Bitloading-Algorithmen bereits adaptive
Mechanismen, mit denen eine Anpassung im Frequenzbereich, beispiels-
weise durch Nichtbelegung einzelner Trager, moglich ist. Zur Steigerung
der Robustheit sehen die Verfahren neben verschiedenen Vorwaértsfeh-
lerkorrekturverfahren aufSlerdem noch eine Wiederholung einzelner Bits
(G3-PLC) oder ganzer Symbole (PRIME) vor. Eine addquate Adaption der
Modulations- bzw. Ubertragungsparameter beziiglich des Kurzzeitverhal-
tens innerhalb einer Netzhalbperiode sehen die Verfahren jedoch nicht vor
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[28, 79]. In [42] wurden die Adaptionsfdhigkeiten der beiden Verfahren
hinreichend betrachtet. Die verfiigbaren Verfahren weisen dartiber hinaus
in Feldversuchen bzw. im grofiflichigen Einsatz aus Nutzersicht mitunter
Unzulanglichkeiten bezogen auf die Zuverlédssigkeit der Dateniibertra-
gung auf. Dies zeigt sich insbesondere bei Betrachtung der (permanenten)
Erreichbarkeit der einzelnen Knoten sowie, damit verbunden, bei Betrach-
tung der Robustheit eines Netzes {iber lange Zeitraume hinweg [29].

Im Rahmen dieser Arbeit werde daher moderne Ansitze wie Software-
Defined Radio (SDR) und maschinelles Lernen aus dem Bereich der draht-
losen Kommunikation aufgegriffen und hinsichtlich ihrer Eignung fiir
zukiinftige PLC-Systeme bewertet. Die Anwendung des SDR-Prinzips
fiir PLC-Systeme ist dabei relativ neu und fand in der Vergangenheit bei-
spielsweise in [66, 80] erst vereinzelt Erwdhnung. Die Anwendung von
maschinellen Lernverfahren fiir die Powerline-Kommunikation ist eben-
falls eine relativ junge Idee, die erst im Laufe der letzten Jahre vermehrt
Aufmerksambkeit, beispielsweise in [94], erfahren hat.

1.3 Ziele und Herausforderungen

Das Ziel dieser Arbeit ist die Konzeptionierung und Bewertung eines
neuartigen Mehrtragerverfahrens mit erweiterten Adaptionsmoglichkei-
ten zur Realisierung zukiinftiger PLC-Systeme im Zugangsbereich der
Niederspannungsebene.

Aufgrund des besonders hohen Mafles an Flexibilitét eignen sich SDR-
Systeme hervorragend zur Realisierung von adaptiven Kommunikations-
systemen. Da die Verwendung der SDR-Technologie im Forschungsbereich
moderner PLC-Systeme relativ neu und noch nicht sehr weit verbreitet ist,
wird zunédchst die Eignung und Anpassung der Technologie zur Verwen-
dung im Kontext der Powerline-Kommunikation aufgezeigt.

Eine weitere Herausforderung stellt die Messung und Analyse insbe-
sondere des im Frequenzbereich bis 10 MHz bislang nur unzureichend
untersuchten Kurzzeitverhaltens des Kanals dar. Aufgrund der besonde-
ren Anforderungen, die mit der verteilten Messung an spannungsfiihren-
den Stromnetzen einhergeht, kann in der Regel nicht auf handelstibliche
Messtechnik zurtickgegriffen werden. Vielmehr wird zur Ableitung ka-
nalbedingter Anforderungen an ein adaptives PLC-System zunéchst ein
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geeignetes Verfahren zur Messung und Analyse der Kanaleigenschaften
im gewtinschten Frequenzbereich entworfen.

Aus den so ermittelten Messergebnissen und Analysen lassen sich dann
kanalbedingte Anforderungen ableiten, die anschliefiend bei der Kon-
zeptionierung des selbstlernenden Mehrtrégeriibertragungsverfahrens
berticksichtigt werden. Die Anwendung von Methoden des maschinel-
len Lernens zur Bestimmung einer moglichst optimalen Verteilung von
Information in der Zeit-/Frequenzebene — gegeben durch verschiedene
OFDM-Symbole - iiber die Dauer einer Netzhalbperiode stellt dabei eine
wesentliche Herausforderung und Neuheit im Bereich der Powerline-
Kommunikation dar. Die Evaluation des neuartigen Verfahrens erfolgt
unter realititsnahen Bedingungen auf Basis einer SDR-basierten Simulati-
onsumgebung durch Verwendung von charakteristischen Musterkanélen
und zuvor erhobenen Messdaten realer Niederspannungsnetze.

1.4 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 wird zunéchst die SDR-Technologie als Basis fiir zukiinftige
adaptive PLC-Systeme eingefiihrt. Neben der Vorstellung des grundlegen-
den Konzepts wird hierbei vor allem auf die Anwendung der Technologie
fir PLC-Systeme eingegangen. Die kanalbedingten Anforderungen eines
adaptiven PLC-Systems im Zugangsbereich der Niederspannungsebene
werden in den beiden Kapiteln 3 und 4, bezogen auf die Ubertragungs-
eigenschaften respektive die Storszenarien, untersucht und abgeleitet.
Hierbei werden die aus der Literatur bekannten charakteristischen Eigen-
schaften des Kanals durch Messungen mit dem neuartigen SDR-basierten
Systems zur verteilten Messung erweitert und analysiert. Die Ergebnisse
der Kanalanalyse stellen die Grundlage fiir Kapitel 5 dar, in dem zunéchst
das Konzept eines selbstlernenden Mehrtrageriibertragungsverfahrens,
basierend auf k-Means Clustering zur Partitionierung der Rahmenstruktur
sowie Reinforcement Learning zur Bestimmung der Modulationsparame-
ter, vorgestellt wird. Den zweiten Teil dieses Kapitels bildet die Evaluation
des neuartigen Verfahrens mit Hilfe einer realitdtsnahen, SDR-basierten
Simulationsumgebung. In Kapitel 6 werden die Ergebnisse der Arbeit
zusammengefasst und ein Ausblick auf zukiinftige Arbeiten gegeben.
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Bisherige Powerline-Kommunikationsgerdte werden meist durch hochin-
tegrierte anwendungsspezifische integrierte Schaltungen (engl. Application-
Specific Integrated Circuit, ASIC) realisiert. Dieser Ansatz bietet vielfdltige
Vorteile, wie beispielsweise geringe Herstellungskosten bei hohen Stiick-
zahlen oder auch effiziente Leistungsmerkmale mit vergleichsweise ge-
ringen Verlusten. Ein wesentlicher Nachteil des bisherigen Ansatzes liegt
allerdings in der statischen Funktionalitdt und damit in der mangelnden
Flexibilitdt, die durch den hohen Grad der Optimierung der spezifisch
ausgelegten Komponenten bedingt ist. Dieser Nachteil schrankt gleichzei-
tig die realisierbare Adaptivitdt bestehender PLC-Systeme ein, da diese
nur in sehr begrenztem Umfang auf die jeweiligen Kanalgegebenheiten
reagieren konnen.

Die Weiterentwicklung der Mikroprozessor-Technologie ermoglichte
die Einfiihrung des Software-Defined Radio (SDR)-Prinzips im Funkbereich.
So hat die SDR-Technologie vor allem in den letzten beiden Jahrzehnten
vermehrt Beachtung in Forschung und Industrie erfahren [41, 96, 98]. Das
Prinzip stellt keine ganzlich neue Technologie dar, sondern ist vielmehr
die konsequente Anwendung der Digitalisierung auf die Entwicklung
und Realisierung von Funkgeriten. Die Grundidee besteht darin, mog-
lichst viel der Funktionalitidt eines Kommunikationssystems in Software
zu realisieren.

Im folgenden Kapitel werden alle fiir die nachfolgenden Kapitel notwen-
digen Informationen zusammengestellt. Es wird insbesondere aufgezeigt,
warum das SDR-Prinzip als Schliisseltechnologie die Realisierung adapti-
ver PLC-Systeme zukiinftig erméglicht und welche Herausforderungen
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damit verbunden sind. Der Fokus liegt hierbei vor allem auf dem Empfan-
ger; die grundlegenden Prinzipien lassen sich aber auch auf den Sender
iibertragen.

Dieses Kapitel ist wie folgt aufgebaut:

In 2.1 wird zunéchst der Begriff ,Software-Defined Radio” in Abgren-
zung zu verwandten Begriffen definiert und es werden die Vor- und
Nachteile der Technologie vorgestellt. In den beiden Unterkapiteln 2.2 und
2.3 wird anschlieflend der Signalpfad von der Antenne bis hin zur konkre-
ten Software-Implementierung detailliert dargestellt. 2.4 geht schliefdlich
auf die Abwandlung des SDR-Prinzips fiir PLC-Systeme ein und schil-
dert dabei neben notwendigen Modifikationen insbesondere die dadurch
gewonnen Moglichkeiten, die im weiteren Verlauf der Arbeit zur Realisie-
rung eines adaptiven PLC-Systems herangezogen werden.

Die Unterkapitel 2.1 bis 2.3 geben den Stand der Technik fiir die nach-
folgenden Kapitel wieder, wihrend das Unterkapitel 2.4 {iber den Stand
der Technik hinausgehende Konzepte und Ansétze zur Anwendung des
SDR-Prinzips fiir PLC-Systeme enthilt.

2.1 Grundlagen

Die SDR-Technologie hat zum Ziel, moglichst viel Funktionalitit in Soft-
ware zu realisieren. Das ideale Software-Defined Radio sieht hierzu eine
moglichst frithe Analog-/Digital-(A/D-)Wandlung vor, im Idealfall di-
rekt hinter der Antenne. Die einzelnen Signalverarbeitungskomponenten
konnen dann als Softwarebausteine realisiert und kombiniert werden.
Im Idealfall ist die Entwicklung neuer Kommunikationssysteme damit
unabhingig von der zugrundeliegenden Hardware und reduziert sich
auf eine Software-Entwicklungsaufgabe [40]. Weiter noch profitieren be-
stehende Software-Komponenten vom fortschreitenden Geschwindigkeits-
zuwachs moderner Mikroprozessoren, wodurch die Systemperformanz
ohne zusitzlichen Entwicklungsaufwand, alleine durch Austausch der
Hardware-Plattform, gesteigert werden kann. Die dynamische Rekonfi-
guration einzelner Komponenten sowie ganzer Module erlaubt dartiber
hinaus ein hohes Maf an Flexibilitit, bei der neben Parametern auch kom-
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plette Verfahren und/oder Systemeigenschaften wiahrend des Betriebs
gedndert werden konnen.

Die Grundidee digitaler Radios wurde bereits in den 1980ern vorgestellt,
wobei der Begriff beispielsweise in [55, 56] gepragt wurde. Das Konzept
war anfangs jedoch wenig praktikabel, da hinreichend leistungsfahige
Mikroprozessoren zur Realisierung der Signalverarbeitung fehlten. Erst
durch die zunehmende Integrationsdichte und der damit verbundenen
gesteigerten Rechenleistung fand die SDR-Technologie Anwendung. Auf-
grund der hohen Kosten fiir leistungsfahige Hardware fand das Prinzip
zunéchst vor allem im akademisch-militarischen Umfeld sowie zur Proto-
typenentwicklung Anwendung. Mitte des vergangenen Jahrzehnts kamen
dann auch erste kommerzielle Basisstationen fiir Mobilfunknetze auf Basis
von General Purpose Processors (GPP) auf den Markt [14, 47]. Seitdem sind
Software-Defined Radios weiter auf dem Vormarsch [58]. Fiir die Zukunft
wird, basierend auf der fortschreitenden Weiterentwicklung moderner
Mikroprozessoren, ein neuer Massenmarkt fiir die SDR-Technologie pro-
gnostiziert [98].

2.1.1 Arten von Software-Defined Radios

Das Wireless Innovation Forum (ehemals SDR Forum) [105] definiert den
Begriff ,Software-Defined Radio“als

,Radio in which some or all of the physical layer functions are software
defined.”

ubersetzt etwa:

,Radio (Funkgerit), bei dem einige oder alle Funktionen der Bitiibertra-
gungsschicht per Software definiert sind.”

Diese Definition berticksichtigt allerdings nicht die htheren Schichten,
die ebenfalls in Software implementiert werden. Zur Steigerung der Leis-
tungsfahigkeit in Kommunikationsnetzen kommt den héheren Schichten
jedoch eine entscheidende Bedeutung zu. Neben der zugrundeliegenden
Hardware eines Software-Defined Radios beschreibt die Wellenform dessen
Funktionalitit. Sie ist flexibel, aktualisierbar und kann im Idealfall auf
verschiedene Hardware-Plattformen portiert werden.
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Abbildung 2.1 Aufbau eines idealen Software-Defined Radio

Das ideale Software-Defined Radio

Abbildung 2.1 zeigt den Aufbau eines idealen Software-Defined Radios.
Wie bereits erwéhnt, ist der Digital-/ Analog-(D/A-) bzw. A/D-Wandler
hierbei direkt (ggf. mit vorgeschaltetem Anti-Aliasing- und nachgeschal-
tetem Rekonstruktionsfilter) mit der Antenne verbunden. Die gesamte
Funktionalitét ist dann in der Digitalsignalverarbeitungseinheit (DSV) rea-
lisiert. Die Nachteile dieses Ansatzes liegen vor allem in den hohen Anfor-
derungen an den A/D-Wandler. Je nach Frequenzbereich muss der A/D-
Wandler mit einer enormen Abtastrate betrieben werden. Aufgrund feh-
lender Verstdrkungs- bzw. Dampfungsvorstufen muss der A/D-Wandler
dartiber hinaus einen sehr hohen Dynamikbereich abdecken, was mit einer
hohen Wortbreite einhergeht. Wandler mit diesen Anforderungen sind,
wenn iiberhaupt, nur mit sehr hohem Aufwand realisierbar. Statt einem
idealen Software-Defined Radio wird fiir kommerzielle Systeme daher
meist auf eine leicht abgewandelte Version zuriickgegriffen.

Kommerzielle Software-Defined Radios

In Abbildung 2.2 ist der Aufbau eines kommerziellen Software-Defined
Radios dargestellt. Im Gegensatz zum idealen Software-Defined Radio
wird hier zusétzlich ein Transceiver-Frontend, beispielsweise zur Band-
passfilterung, mit klassischen Analog-Komponenten realisiert [40]. Neben
der Bandpassfilterung befindet sich im Analog-Frontend (AFE) meist auch
die erste bzw. einzige Mischerstufe. Heutzutage ist dies der meist ver-
wendete Ansatz, da er ein hohes Maf$ an Flexibilitit bei tiberschaubarem
Hardware-Aufwand ermdglicht. Durch die analoge Vorverarbeitung in-
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Abbildung 2.2 Aufbau des Empfangspfads eines kommerziellen Software-
Defined Radio

klusive Mischerstufe(n) und Filterung konnen die Anforderungen an den
A/D-und D/A-Wandler vergleichsweise gering gehalten werden.

Adaptive, Cognitive und Intelligent Radios

In Abbildung 2.3 werden Adaptive, Cognitive und Intelligent Radios
hinsichtlich Intelligenz /Leistungsfidhigkeit sowie Komplexitit/Realisie-
rungsaufwand eingeordnet. Bei diesen Konzepten handelt es sich im Ge-
gensatz zu den vorher genannten Radios nicht um SDR-Arten. Die Begriffe
beschreiben vielmehr verschiedene Technologien, die meist auf der SDR-
Technologie basieren und héufig verwechselt werden [105]. Bei einem
Adaptive Radio werden einzelne Verfahren und/oder Parameter den Kanal-
bedingungen angepasst.

Cognitive Radios erweitern diese Fahigkeiten, indem sie, basierend auf
der Kenntnis tiber ihre (Funk-)Umgebung, selbststandig Entscheidungen
tiber eigene Anpassungen treffen. Hierbei kénnen bereits Methoden des
maschinellen Lernens zur Optimierung einzelner Teilaspekte zur Anwen-
dung kommen.

Intelligent Radios stellen eine Erweiterung der Cognitve Radios dar, bei
denen die optimalen Betriebsparameter vollstandig durch maschinelles
Lernen ermittelt werden.

Dartiber hinaus konnen Software-Defined Radios auch nach verschiede-
nen Hardware-Realisierungen unterschieden werden. Neben GPPs kon-
nen Software-Defined Radios beispielsweise auch mit Field Programma-
ble Gate Arrays (FPGA), Digitalen Signalprozessoren (DSP) oder auch als

11
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Abbildung 2.3 Vergleich moderner Funk-Technologien

rekonfigurierbare ASICs realisiert werden, wobei je nach Grad der Abbil-
dung in Software zwischen vollwertigen Software-Defined Radios und
einfacheren rekonfigurierbaren Radios unterschieden werden muss. Im Zu-
sammenhang mit den verschiedenen Hardware-Realisierungen gibt es
auch unterschiedliche Ansitze zur Software-Entwicklung. Wahrend bei
DSPs und rekonfigurierbaren ASICs spezifische Software nur fiir diese
Hardware entwickelt wird, kann einmal entwickelte Software bei FPGAs
und GPPs jeweils fiir verschiedene Plattformen kompiliert werden. Bei
FPGA-basierten Software-Defined Radios ist man hierbei meist auf einen
Hersteller und/oder eine Hardware-Generation beschrankt. Bei den GPPs
hingegen erhilt man alle Vorteile der Software-Entwicklung und ist somit
weitestgehend unabhédngig von einer Hardware-Plattform.

2.1.2 Vor- und Nachteile des SDR-Prinzips

In Abhéngigkeit von der jeweiligen Technologie liegen auch die Vor-
und Nachteile in verschiedenen Bereichen. Grundsitzlich bietet das SDR-
Prinzip den Vorteil, dass die Funktion weitestgehend unabhidngig von

12
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der Hardware ist. So kann beispielsweise eine gemeinsame Hardware-
Plattform fiir verschiedene Produkte genutzt werden, welche allein durch
Software definiert werden konnen. Dies eignet sich insbesondere zur Rea-
lisierung von Multi-Band, Multi-Standard, Multi-Mode und Multi-Channel-
Radios, bei denen mehrere Frequenzbereiche, Ubertragungsstandards, Fre-
quenzbereiche und/oder Kanile mit nur einem Gerit bedient werden
konnen. Bei vollwertigen Software-Defined Radios werden hierbei nicht
mehrere Hardware-Module fiir verschiedene Standards vorgehalten. Viel-
mehr werden die unterschiedlichen Standards durch unterschiedliche
Software-Module abgebildet. Durch die gemeinsame Verwendung der-
selben Hardware-Plattform konnen beispielsweise bei Multi-Standard-
Radios die Entwicklungszyklen enorm verkiirzt werden, da die einzelnen
Standards lediglich in Software implementiert werden miissen. Hierbei
konnen alle Vorteile der Software-Entwicklung, wie beispielsweise Kom-
ponententests, genutzt werden, um die turn-around Zeit, d.h. die Zeit bis
zum Erreichen der Gewinnzone, zu verringern. Die einzelnen Kompo-
nenten des Produktivsystems koénnen dabei bereits im Vorfeld im Rah-
men von Simulationen evaluiert und angepasst werden. Die Verwendung
hardware-unabhingiger Software ermoglicht dabei die Wiederverwen-
dung und Weiterentwicklung von Software-Komponenten iiber verschie-
dene Produktarten und -generationen hinweg. Durch Portabilitdt zwischen
verschiedenen Hardware-Plattformen kann die Leistungsfahigkeit einer
bestehenden Software-Implementierung in besonders einfacher Weise ge-
steigert werden, indem der Quelltext auf eine modernere, effizientere
Plattform portiert wird.

Einen weiteren Vorteil, neben der Verlagerung der Entwicklungsaufgabe
hin zu einer Software-Losung, stellt die Moglichkeit zur Realisierung von
Over-the-Air (OTA) Updates dar. Bei einem OTA Update wird die Funk-
tionalitdt eines Software-Defined Radios durch einen Software-Download
aus der Ferne aktualisiert. OTA Updates kdnnen beispielsweise genutzt
werden, um neue Funktionen nachzuriisten oder bekannt gewordene
Fehler zu beheben. Bei entsprechender Hardware kann die Moglichkeit
zur Fernwartung sogar genutzt werden, um génzlich neue Standards per
Software-Update nachzurtisten.

Im Gegensatz zu den OTA Updates steht aus Herstellersicht vor allem
die Mehrfach-Verwendung von Hardware-Plattformen sowie die damit

13
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verbundene hohe Flexibilitdt im Vordergrund. Die hohe Flexibilitit stellt
auch die Grundvoraussetzung fiir adaptive Kommunikationssysteme dar.
Diese haben zum Ziel, ihre Kommunikationsparameter mit Hilfe von Be-
obachtungen moglichst optimal an die Kanalgegebenheiten anzupassen.
Die Optimierung bezieht sich dabei neben der physikalischen Schicht auch
auf die hoheren Schichten des ISO/OSI-Modells [108]. Auch in Bezug auf
den Frequenzbereich bieten Software-Defined Radios fiir den Funkbe-
reich eine enorme Flexibilitdt, da ein und dasselbe Gerit einen Bereich von
wenigen Megahertz bis hin zu mehreren Gigahertz untersttitzen kann [24].

Heutzutage werden Software-Defined Radios vor allem im militdrischen
Bereich, beispielsweise bei den Streitkréften der US-Armee [54] oder auch
der Bundeswehr [9] eingesetzt. Aus militdrischer Sicht ist vor allem der
robuste Sprechfunk von Interesse, der mit Hilfe der SDR-Technologie
stets an die aktuelle (Stor-)Situation angepasst werden kann. Kommerzi-
ell werden SDRs auch heute schon beispielsweise bei der Detektion und
Lokalisierung von Drohnen eingesetzt [15]. Daneben sind bereits erste
Multi-Standard Mobilfunk-Basisstationen auf SDR-Basis am Markt erhalt-
lich [14, 47]. Aber auch in Mobiltelefonen halt die Technologie vermehrt
Einzug in Form DSP-basierter System-on-Chip (SoC)-Plattformen, bei de-
nen verschiedene Aufgaben der Signalverarbeitung in Software realisiert
sind [72]. Ein weiterer, vielversprechender Markt fiir SDR-Anwendungen
sind Kommunikationssysteme fiir Satelliten. Die Moglichkeit der Fernwar-
tung sowie die Durchfithrung von OTA Updates stellen hier besonders
lukrative Eigenschaften der SDR-Technologie dar.

Zuktinftig wird die SDR-Technologie vermehrt Einzug in die Kommuni-
kationstechnik halten. Hatte der Markt im Jahre 2017 noch ein Volumen
von 19,83 Milliarden US-Dollar, so wird fiir das Jahr 2022 ein Marktvolu-
men von 30 Milliarden US-Dollar prognostiziert [85]. Unter anderem als
Schliisseltechnologie fiir Cognitve Radios bietet die SDR-Technologie die
Moglichkeit, die Kommunikationstechnik nachhaltig weiterzuentwickeln.

Die SDR-Technologie hat aber auch ihre Grenzen. So miissen einzelne
Funktionen, beispielsweise die (Vor-)Verstarkung der Eingangssignale
oder die Leistungsverstiarkung der Ausgangssignale, auch zukiinftig in
analoger Hardware realisiert werden. Zur Einhaltung von Standards und
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Vorschriften zur elektromagnetischen Vertriglichkeit (EMV) miissen dartiber
hinaus auch Anforderungen an die Qualitdt der analogen Hochfrequenz-
(HF-)Komponenten erfiillt werden. Der Standard mit den hichsten An-
forderungen gibt hierbei die Anforderungen an das Gesamtsystem vor,
was mitunter zu einer Uberdimensionierung fiir einfachere Standards
fihren kann. Dartiber hinaus geht die erhohte Komplexitit der Hardware
zu Lasten des Stromverbrauchs. Dieser Nachteil kann allerdings abge-
schwicht werden, indem auf einfachere (eingebettete) und/oder an den
Anwendungsfall angepasste Systeme zuriickgegriffen wird. Hierdurch
konnen auch die erhdhten Kosten fiir ein SDR-System im Vergleich zu
einem herkdmmlichen System gesenkt werden.

Letztendlich bleibt im Einzelfall fiir die konkrete Anwendung abzuwa-
gen, ob die Vorteile der SDR-Technologie die Nachteile — vor allem die
teureren Herstellungskosten und den erhchten Strombedarf — tiberwie-
gen. Aufgrund der fortschreitenden Mikroprozessor- und FPGA-/DSP-
Technologien kann davon ausgegangen werden, dass sich dieses Gleichge-
wicht in Zukunft zugunsten SDR-basierter Systeme verschieben wird.

2.2 SDR-Hardware

Im Folgenden werden Ansétze zur Realisierung von Software-Defined
Radios vorgestellt. Wie bereits erwédhnt, weist das ideale Software-Defined
Radio aus Abbildung 2.1 erhebliche Nachteile auf. Abgesehen von den
hohen Geschwindigkeitsanforderungen an den A /D-Wandler ist die Da-
tenmenge von mehreren hundert Megabyte pro Sekunde ohne vorherige
Datenreduktion zu grof, um von aktuellen Mikroprozessoren in Echtzeit
verarbeitet zu werden. Auch die Anforderungen an den Dynamikbereich
des A/D-Wandlers sind ohne einen vorgeschalteten Low-Noise Amplifier
(LNA) unverhétnismafig hoch. In diesem Zusammenhang stellt auch ei-
ne mogliche Ubersteuerung des A /D-Wandlers durch Interferenzen und
Nachbarkanéle eine erhebliche Herausforderung fiir den Dynamikbereich
des Wandlers dar. Das Ubersteuern des A/D-Wandlers, auch Clipping
genannt, kann aufgrund des fehlenden Bandpassfilters und der damit
mangelnden Frequenzselektivitdt am Eingang auftreten und stellt auf-
grund der dadurch entstehenden Nichlinearitét ein erhebliches Problem
fiir Kommunikationssysteme dar.
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Abbildung 2.4 Unterteilung der SDR-Plattform in analoge und digitale Si-
gnalverarbeitung

Aufgrund der erheblichen Nachteile des idealen Software-Defined Radios
wird im Folgenden der SDR-Ansatz nach Abbildung 2.4 vorgestellt. Die
Hardware ldsst sich dabei, wie in der Abbildung gezeigt, in einen Anteil
zur analogen Signalvorverarbeitung und einen Anteil zur digitalen Signal-
verarbeitung unterteilen. Im analogen Signalverarbeitungsteil sind hierbei
das Kanalfilter, der LNA sowie die erste Mischerstufe zur Ubersetzung
des HF-Signals auf die Zwischenfrequenz (ZF) implementiert. Im Digital-
teil folgt dann die Mischung ins Basisband (BB) sowie die Anpassung der
Abtastrate. SchliefSlich erfolgt die eigentliche Realisierung der Funktionali-
tdt sowie der jeweiligen Anwendungs-/Benutzerschnittstelle in Software.
Analoges gilt fiir den Sendepfad. Der Ansatz stellt damit einen Kompro-
miss zwischen der hohen Flexibilitédt des idealen Software-Defined Radios
und einem vertretbarem Aufwand sowie tiberschaubaren Kosten fiir die
Realisierung der dafiir notwendigen Hardware dar.

Analog zu Abb. 2.4 wird im folgenden Unterkapitel zundchst auf die ana-
loge Vorverarbeitung des Eingangssignals eingegangen. Anschlieflend
erfolgt ein kurzer Exkurs in die Eigenschaften der A/D-Wandlung als zen-
traler Aspekt des SDR-Kozepts. Abschlieffend werden die Eigenschaften
digitaler Signalverarbeitungshardware als Vorbereitung fiir das nachfol-
gende Unterkapitel zur SDR-Software vorgestellt.

16



2.2 SDR-Hardware

—»@D—» A A D
LNA 90°
—’D— A

\ 4
BB A
(X D—»%—» D

Abbildung 2.5 Homodyne AFE-Architektur (Empfénger)
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2.2.1 Analoge Signalverarbeitung

Die Aufgaben des Analog Front-End (AFE) sind das Herausfiltern des
gewiinschten Frequenzbereichs, die Vorverstarkung des schwachen An-
tennensignals zur moglichst optimalen Aussteuerung des A/D-Wandlers
sowie das Heruntermischen des hochfrequenten Eingangssignals zur an-
schlieflenden Digitalisierung im Basisband. Zur Realisierung des AFEs
kann dabei prinzipiell zwischen zwei unterschiedlichen Systemarchitektu-
ren unterschieden werden:

» Homodyne Systemarchitektur (Abb. 2.5) und
= Heterodyne Systemarchitektur (Abb. 2.6).

Bei beiden Architekturen wird zunéchst der gewiinschte Frequenzbe-
reich durch das Kanalfilter, welches als analoges Bandpassfilter implemen-
tiert ist, gewdhlt. Anschlieflend folgt bei beiden Architekturen die erste
Verstarkungsstufe in Form eines Low-Noise Amplifiers (LNA). Danach folgt
bei der heterodynen Systemarchitektur direkt die erste Mischerstufe, bei
der das hochfrequente Nutzsignal durch Multiplikation mit einer Schwin-
gung der Frequenz f; o, = fyr— fzr auf die geringere Zwischenfrequenz
umgesetzt wird. Um unerwiinschte Intermodulationsprodukte bei

fra,, = ki fur+kj- fzr flrk,k; €Z (2.1)
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Abbildung 2.6 Heterodyne AFE-Architektur (Empfanger)

zu vermeiden, folgt im Anschluss eine Bandpassfilterung. Die anschlieflen-
de Mischung in das Basisband erfolgt bei beiden Architekturen gleicher-
maflen in Form eines I/ Q-Demodulators. Hierbei wird das Ausgangssignal
des Lokaloszillators (LO) einmal direkt und einmal um 90° phasenver-
schoben mit dem Eingangssignal multipliziert. Hierdurch erhdlt man das
Basisbandsignal mit orthogonalen Inphasen- und Quadraturkomponenten,
welche anschlielend zur moglichst optimalen Aussteuerung des A/D-
Wandelbereichs verstiarkt und zur Vermeidung von Aliasing tiefpassgefil-
tert werden.

Beide Architekturen bieten individuelle Vor- und Nachteile. Die Vorteile
der heterodynen AFE-Architektur liegen in sehr guten HF-Eigenschaften.
Hierzu zdhlt beispielsweise eine hohe Sensitivitdt sowie eine hohe Selek-
tivitat, die unter anderem durch die mehrstufige Filterung erreicht wird.
Ein weiterer Vorteil der heterodynen Architektur ist die Unterdriickung
von Lecksignalen, die sich durch mangelnde Isolation oder Einkopplung,
beispielsweise vom Lokaloszillator, auf den Antenneneingang und damit
auf das HF-Signal iibertragen konnen [1]. Dem gegeniiber steht vor allem
ein erhohter Aufwand zur Filterung unerwiinschter Spiegelfrequenzen
als Folge des zusatzlichen Mischprozesses. Da die Filter sich in der Regel
nicht monolithisch integrieren lassen, erhoht sich der Schaltungsaufwand
bei Verwendung der heterodynen Architektur.

Die einfachere, monolithische Integration ohne ZF-Filter ist auch der
Grund weshalb bei heutigen SDR-Systemen iiberwiegend die homodyne
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Architektur zur Realisierung des AFEs eingesetzt wird [83]. Die hohere
Integrationsdichte — idealerweise als System-on-Chip zusammen mit der
Basisband-Signalverarbeitungshardware — geht dartiber hinaus mit einer
geringeren Leistungsaufnahme aufgrund geringerer Verlustleistung einher.
Diese Vorteile tiberwiegen in der praktischen Realisierung zumeist die
Nachteile der homodynen Architektur, zu denen vor allem der Gleichanteil
sowie die Anfalligkeit fiir Lecksignale zwischen LO und HF-Signal zihlen.

2.2.2 Eigenschaften der A/D-Wandlung

Der A/D-Wandlung kommt bei SDR-Systemen als elementare Komponen-
te eine zentrale Rolle zu. Sie ist eine der kritischsten Prozesse eines SDRs,
da Fehler bei der A/D-Wandlung meist mit einem irreversiblen Verlust
von Nutzinformation einhergeht. Das Uberfiihren analoger, d.h. zeit- und
wertkontinuierlicher Signale, in digitale, d.h. zeit- und wertdiskrete Signa-
le, lasst sich in die Teilschritte Abtastung und Quantisierung zerlegen, die
im Folgenden néher betrachtet werden sollen.

Abtastung

Die zeitliche Abtastung kann mit

z(t)=a(t) > 6(t—nty) (2.2)

n=—oo

als Multiplikation des zeitkontinuierlichen Eingangssignals z(t) mit einer
Dirac-Impulsreihe 6(¢t — nt 4) unendlicher Lange beschrieben werden. Die
abgetasteten Werte z, () nehmen hierbei zu den Abtastzeitpunkten nt 4
den Wert des Eingangssignals x(t) an, sonst 0. Dabei wird

fa=i 23)

A
als Abtastfrequenz bezeichnet. f, muss nach dem Abtasttheorem [61, 78] so
gewdhlt werden, dass sie mehr als dem doppelten der hochsten, im Signal
vorkommenden, Frequenz entspricht, da es sonst zu spektralen Uberlap-
pungen, Aliasing, kommt. Alternativ zur Darstellung als Multiplikation
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des Eingangssignals mit einem Dirac-Impulskamm wird hdufig auch die
Darstellung der zeitdiskretisierten Werte als Folge

x, =x(nty) firneZ (2.4

verwendet. Bei beiden Darstellungen handelt es sich aufgrund der Multi-
plikation mit einem Dirac-Impulskamm um das theoretische Modell einer
idealen Abtastung, welches in der Realitdt durch Abweichungen vom
idealen Abtastzeitpunkt nt 4 verfalscht wird. Dieser, als [itter bezeichnete,
Fehler stellt somit die erste Fehlerquelle im Rahmen der A /D-Wandlung
dar, die als additiv tiberlagerte Rauschleistung das effektive Signal-Rausch-
Verhiiltnis (engl. Signal-to-Noise Ratio, SNR) des diskretisierten Signals
verschlechtert. Die additive Rauschleistung, die durch den Jitterfehler
erzeugt wird, kann nach [49] fiir bandbegrenzte Signale mit

02, =47 frnaaUpaxOy (2.5)

abgeschitzt werden. f,,,, bezeichnet hierbei die maximale, im Signal vor-
kommende Frequenz, U,,,,,,, bezeichnet die maximale Signalamplitude und
o, den Aperturjitter, d.h. die Standardabweichung des Abtastzeitpunktes.

Quantisierung

Neben der zeitlichen Abtastung muss auch die Amplitude des Signals
abgetastet werden. Die Anzahl der Quantisierungsstufen ist hierbei ent-
scheidend fiir den Quantisierungsfehler. Dieser entsteht dadurch, dass die
Amplitude des Eingangssignals durch die Wertdiskretisierung i.d.R. nicht
exakt abgebildet wird. Vielmehr wird jeweils ein Amplitudenbereich von
einer diskreten Amplitude (meist die mittlere Amplitude des Amplitu-
denbereichs) abgebildet. Der maximale Fehler entsteht, wenn sich die Ein-
gangsamplitude genau an der Grenze des Amplitudenbereichs befindet. Er
betrégt in diesem Fall genau die Halfte der Breite des Amplitudenbereichs.
Geht man von einer Gleichverteilung

pyle) = %rect (i) (2.6)
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der Amplituden des Eingangssignals aus, so ergibt sich die Rauschleistung,
die aus dem Quantisierungsfehler resultiert, zu

oo % 2
ng = [ Py cE2de = %/ . 2de = % (2.7)
oo -7

Die Leistung des Quantisierungsrauschens ist also direkt abhdngig von der
Stufenbreite. Wird die Stufenbreite grofier gewahlt, d.h. grober quantisiert,
so fallt auch die Storleistung und damit der Quantisierungsfehler hoher
aus. Eine hohere Storleistung wirkt sich wiederum negativ auf das SNR
aus. Fiir Signale mit gleichverteilten Amplituden lédsst sich das SNR nach
[49] zu

Ulef _ 2°N 2% /3 _ 92N

SNR = .
Ueq q /12

(2.8)

abschétzen, wobei U, ¢y = 2N ~14/+/3 den Effektivwert der gleichverteilten
Amplituden, ¢ die Stufenbreite und N die Anzahl der Stufen beschreibt.
Weitaus gebrauchlicher ist jedoch die logarithmische Darstellung des SNR:

SNR|;5 = 10log 2*" = 6,02 - N. (2.9)

Das Signal-Rausch-Verhiltnis erhoht sich also mit jedem hinzukommen-
den Bit um ca. 6 dB in Bezug auf das Quantisierungsrauschen. Fiir sinus-
formige Signale folgt aufgrund des um 1/(/3 —1/2) hoheren Effektivwerts
Ueps = 2°N=14/v/2 die Abschitzung

SNR|,p = 10log2*" = 6,02 N +1,76. (2.10)

Das SNR ist fiir sinusférmige Signale also um 1, 76 dB hoher als fiir gleich-
verteilte Signale bei Verwendung desselben A /D-Wandlers.

Mit Hilfe der Formeln (2.9) und (2.10) kann damit die Mindestanzahl
an Bits zur Erreichung eines gewiinschten Dynamikbereichs berechnet
werden. So erhdlt man im Falle einer 12 Bit-Quantisierung beispielsweise
einen Dynamikbereich von etwa 74 dB.

> A-Wandler zur Realisierung von Software-Defined Radios

Es existieren verschiedene Moglichkeiten zur Realisierung von A/D-
Wandlern, von denen fiir den praktischen Einsatz in SDR-Systemen aus
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x(t) f ~ J_ > % > l Ln
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Abbildung 2.7 Aufbau eines ©A-Wandlers erster Ordnung

Kostengriinden sowie den hohen Anforderungen an die Geschwindigkeit
und vor allem an die Auflésung hiufig Sigma-Delta-Wandler (£A-Wandler)
zum Einsatz kommen [96].

Basierend auf dem Prinzip der Deltamodulation, bei der lediglich die
Differenz zwischen zwei Abtastwerten eines analogen Eingangssignals
quantisiert wird, wird bei einem Sigma-Delta Wandler erster Ordnung
ein Deltamodulator derart mit einem Deltademodulator kombiniert, dass
sich der Aufbau nach Abbildung 2.7 ergibt. Durch die grau hinterlegte
Schaltung wird das Eingangssignal mit einer Auflosung von lediglich
1 Bit z-fach tiberabgetastet. Das Quantisierungsrauschen hat hierdurch
eine erhebliche Leistung, die jedoch aufgrund der Uberabtastung spektral
gespreizt und damit im Bereich des Nutzsignals vermindert wird. Dies ist
sofort ersichtlich, wenn man die spektrale Leistungsdichte in Abhangigkeit
vom Faktor der Uberabtastung n betrachtet:

AQ

”q:24.fg.n'

(2.11)

f, bezeichnet hierbei die maximal im Signal vorkommende Frequenz und
A die Hohe einer Amplitudenstufe. In logarithmischer Darstellung ergibt
sich daraus fiir das SNR [49]:

SNR|;5 =6,02- N + 1,76 4+ 10 - logn. (2.12)
Das SNR verbessert sich also im Falle einer n-fachen Uberabtastung um
10 - logn. Da 10 - log(4) = 6,02, ergibt sich fiir jede Erhohung des Uber-

abtastfaktors um den Faktor 4 eine dquivalente Verbesserung des SNRs
analog zu einer Erh6hung der Aufldsung um 1 Bit. Dariiber hinaus wird
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die Leistung des Quantisierungsrauschens durch die Deltamodulation
und anschlieSende -demodulation zu héheren Frequenzen hin verscho-
ben. Man bezeichnet diesen Effekt als Noise Shaping. Das Nutzsignal kann
somit durch eine anschliefSende Tiefpassfilterung vom vergleichsweise
hochfrequenten Rauschsignal isoliert werden. Diese Aufgabe wird vom
anschliefenden — digitalen — Dezimationsfilter erfiillt, welches gleichzeitig
eine Dezimation, also Verringerung, der Abtastrate vornimmt. Aus dem 1
Bit-Eingangsdatenstrom bei hoher Abtastrate ergibt sich damit ein Aus-
gangsdatenstrom der gewtiinschten (Nutz-)Abtastrate bei gewtiinschter
Wortbreite V.

Ein wesentliches Merkmal, das die Sigma-Delta-Wandler fiir die Verwen-
dung in Software-Defined Radios interessant macht, stellt neben hohen
Wortbreiten bei hohen Abtastraten die mogliche Integrationsdichte dar.
Der Sigma-Delta-Wandler kommt mit wenigen analogen Bauteilen aus, da
ein Grofteil der Funktionalitit, wie beipsielsweise das Dezimationsfilter,
digital realisiert ist. Dies ermdglicht eine geringe Parameter-Streuung bei
gegebenen Bauteiltoleranzen, die die Sigma-Delta-Wandler vor allem aus
wirtschaftlichen Griinden interessant machen.

Abschlieflend sei noch erwiéhnt, dass die umgekehrte Richtung, die Digital-
Analog-Wandlung, als weit weniger kritisch anzusehen ist. Die diskreten
(Spannungs-)Werte werden hierbei einzeln als analoge Spannung erzeugt
und anschlieSend tiefpassgefiltert, wodurch ein kontinuierlicher Uber-
gang zwischen den Einzelwerten realisiert wird. Bei der A/D-Wandlung
treten wie auch bei der D/ A-Wandlung nichtideale Effekte auf, die das
Ausgangssignal verfédlschen. Diese treten beispielsweise aufgrund von
Bauteiltoleranzen, fehlerbehafteten Referenzspannungen oder auch auf-
grund der zeit- und wertdiskreten Darstellung sowie Jitterfehlern auf.

2.2.3 Digitale Signalverarbeitung

Nachdem die Empfangsinformationen mit einer fixen Abtastrate in die
digitale Doméne tiberfiihrt wurde, wird sie i.d.R. zundchst von einer
schnellen digitalen Signalverarbeitungshardware, dem Digital Front-End
(DFE) in Abbildung 2.4, ins Basisband gemischt, gefiltert und in der Ab-
tastrate dezimiert. Dieser Vorgang wird zusammengefasst als Digital Down
Conversion (DDC) bezeichnet und ermoglicht dem Software-Defined Radio
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ein hohes Maf$ an Flexibilitdt, da die letzte Mischerstufe digital realisiert
und damit rekonfigurierbar implementiert ist.

Aufgrund der hohen Abtastrate des digitalisierten Eingangssignals — die
vor allem zur Verringerung der Anforderungen an das Anti-Aliasing Filter
wesentlich hoher als die Nyquistrate gewéhlt wird — wird die DDC meist
auf hardwarenahen Plattformen realisiert. Da bei der tatsédchlichen Basis-
bandsignalverarbeitung lediglich mit der Nyquistrate gearbeitet werden
kann, werden hierfiir meist universellere Plattformen eingesetzt.

Plattformen zur digitalen Signalverarbeitung

Allgemein kann zwischen folgenden vier Plattformen zur Realisierung der
digitalen Signalverarbeitung in Software-Defined Radios unterschieden
werden:

= General Purpose Processors (GPP),
= Digital Signal Processors (DSP),
= Field Programmable Gate Arrays (FPGA),

= Application-Specific Integrated Circuits (ASIC).

Sowohl die Leistungsfahigkeit als auch die Energieeffizienz nehmen von
oben nach unten bei abnehmender Flexibilitdt und abnehmender Abstrak-
tionstiefe der zugehorigen Software-Implementierung zu.

Zur flexibelsten Plattform, den GPPs, zdhlen handelstibliche Prozes-
soren, wie sie beispielsweise in Desktop PCs oder Servern, aber auch in
Mobilgerdten wie Smartphones oder Tablet-PCs verbaut werden. Ein Spe-
zialfall mit vielen parallelen GPPs stellen Graphic Processing Units (GPUs)
dar. GPPs bieten allgemein den Vorteil einer vereinfachten Entwicklung,
unter anderem auch in Hochsprachen wie C++ oder Python, die mit sehr
guten Moglichkeiten zur Fehleridentifikation und -behebung, Debugging,
einhergehen. Aufgrund der hohen Portabilitdt zwischen verschiedenen
GPP-Plattformen und -Generationen stehen vielfiltige, teilweise speziell
optimierte Bibliotheken zur Verfiigung, wobei dennoch hiufig eine indi-
viduelle Implementierung erforderlich ist. Aufgrund der Ablaufplanung
und der Priorisierung der verwendeten Betriebssysteme erfordern GPP-
basierte SDR-Systeme weitere Anpassungen um fiir echtzeitkritische An-
wendungen geeignet zu sein. Dennoch werden GPPs vor allem aufgrund
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der effizienten Entwicklungsumgebung, der schnellen Rekonfigurierbar-
keit und der immer weiter steigenden Leistungsfahigkeit vermehrt zur
Implementierung der Basisbandsignalverarbeitung in Software-Defined
Radios eingesetzt.

Ebenfalls hohe Rechenkapazitidt bieten DSP-Plattformen, welche fiir
die Ausfithrung von Multiply and Accumulate, d.h. MAC-Operationen
optimiert sind. Sie sind prinzipiell auch mit Hochsprachen, wie beispiels-
weise C, programmierbar, wobei zugunsten der Leistungsfihigkeit sehr
héaufig direkt Assemblercode verwendet wird. DSPs sind als eigenstandige
Plattformen in SDRs nicht weit verbreitet, werden aber unter anderem bei
Multistandard-Geréten haufig als DFE-Plattform eingesetzt [96].

Einen guten Kompromiss zwischen Flexibilitat und Leistungsfdhigkeit
stellen FPGAs dar. Bei FPGAs handelt es sich um rekonfigurierbare Hard-
warebausteine, bei denen logische Blocke flexibel miteinander verbunden
werden konnen. Die FPGA-Entwicklung wird mit Hilfe von Hardware-
beschreibungssprachen wie VHDL und Verilog realisiert. Diese unter-
scheiden sich merklich von bekannten Programmiersprachen. Insgesamt
ist die FPGA-Entwicklung komplexer, zeitaufwendiger und damit auch
teurer als die Softwareentwicklung in Hochsprachen, ermoglicht aber
vor allem durch die Implementierung paralleler Strukturen eine beacht-
liche Steigerung der Leistungsfahigkeit gegeniiber GPP-basierten Imple-
mentierungen. Weitere Nachteile der FPGAs sind die mangelnde Porta-
bilitat zwischen Plattformen verschiedener Hersteller und/oder Gerate-
Generationen. Auch die Rekonfiguration eines FPGAs nimmt i.d.R. mehr
Zeit in Anspruch als bei GPP-basierten Losungen, so dass die Adapti-
onszeit im Allgemeinen hoher ausféllt. Aufgrund der hardwarenahen
Realisierung eignen sich FPGAs besonders zur Implementierung rechen-
intensiver und echtzeitkritischer Anwendungen. Sie werden daher héufig
zur Realisierung des DFEs, mitunter aber auch zur Realisierung der Basis-
bandsignalverarbeitung in Software-Defined Radios eingesetzt.

Die effizienteste und leistungsfahigste — aber auch entwicklungsinten-
sivste — Plattform stellen ASICs dar. Da die Funktionalitit bei ASICs sta-
tisch ist, eignen sich diese nur sehr bedingt zum Aufbau von Software-
Defined Radios. Sie werden neben FPGAs und DSPs vermehrt auch zur
Realisierung des DFEs in Software-Defined Radios eingesetzt [96].
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Die meisten Software-Defined Radios sind heute als hybride Systeme
implementiert, bei denen mehrere Plattformen zum Einsatz kommen. Be-
sonders hdufig werden SDRs als eine Kombination aus FPGA /ASIC fiir
das DFE sowie einem GPP fiir die (langsamere) Basisbandsignalverarbei-
tung bei der Nyquistrate eingesetzt. Auf diese Art und Weise lassen sich
die Vorteile mehrerer Plattformen kombinieren.

Eine Herausforderung hierbei stellt insbesondere der Ubergang von
der Festkommadarstellung, wie sie beispielsweise bei FPGAs und ASICs
verwendet wird, zur Fliefkommadarstellung, wie sie beispielsweise bei
GPPs verwendet wird, dar. Da mehr Bits bei der Festkommadarstellung
mit einem erhohten Schaltungsaufwand, d.h. mehr Gatter bzw. mehr Chip-
flache, einhergehen, versucht man i.d.R. so wenige Bits wie moglich zu
verwenden. Im Gegensatz zur FlieSkommadarstellung ist der Dynamik-
bereich bei der Festkommadarstellung fest vorgegeben, was mitunter zu
Rundungs- und Abbildungsfehlern bei kleinen Signalen bzw. Signaldnde-
rungen fiihren kann.

Bei den neusten Systemen verschmelzen die Plattformen weiter; so
bietet der Hersteller Xilinx Inc. beispielsweise mit der Zyng-Plattform
einen kombinierten Baustein, bestehend aus einer Mehrkern-GPP nebst
einem konfigurierbaren FPGA-Kern an. Vor allem durch den geteilten
Speicherzugriff (Shared Memory Access) ldsst sich eine weitere Steigerung
der Leistungsfahigkeit gegentiber klassischen Kombinationen aus GPP
und FPGA erzielen.

Digital Down Conversion

Obgleich sich die Plattform unterscheiden kann, so wird im DFE stets
dieselbe Funktionalitdt benotigt: Aus dem breitbandig digitalisierten ZF-
Signal soll das Nutzsignal mit der Nyquistrate extrahiert werden. Nach
dem Shannonschen Abtasttheorem [61, 78] ist fiir ein auf f,,,, bandbe-
grenztes Signal mindestens eine Abtastfrequenz von 2 - f,,,, notwenig,
um das Signal fehlerfrei rekonstruieren zu konnen. In der Praxis wahlt
man jedoch meist eine Abtastfrequenz, die mindestens dem fiinffachen der
maximal im Signal vorkommenden Frequenz entspricht. Neben Vorteilen
bei der digitalen Weiterverarbeitung ermoglicht eine hohe Abtastrate bei
der A/D-Wandlung vor allem auch die finale Kanalwahl durch digitale
Frequenzumsetzung.
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Digital Front-End (DFE)
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Abbildung 2.8 Aufbau des Digital Front-Ends (DFE)

Abbildung 2.8 zeigt den Aufbau eines DFEs. Der Digital Down Conver-
ter setzt sich aus einem Direct Digital Synthesis (DDS)-Baustein, der ein
Sinus-/Cosinussignal generiert, einem Multiplikator, einem Tiefpassfilter
und einem Dezimationsfilter (DF) zusammen. Nachdem das schmalere
Nutzsignal aus dem breitbandigen Eingangssignal von der Bandpass-
in die Basisbandlage gemischt wurde, wird dieses tiefpassgefiltert, um
unerwiinschte Intermodulationsprodukte zu entfernen. Da das (Basisband-
)Nutzsignal schmalbandiger ist als das breitbandige (Zwischenfrequenz-
)Eingangssignal, kann die Abtastrate nach erfolgter Mischung und an-
schlieffender Filterung vom Dezimationsfilter auf die Nyquistrate redu-
ziert werden. Zur effizienten Implementierung wird das Dezimationsfilter
héufig mit dem Tiefpassfilter zu einem einzigen Multiratenfilter kombi-
niert. Fiir niedrige Dezimationsraten werden hierbei i.d.R. einfache Finite
Impulse Response (FIR)-Filter, fiir hohe Dezimationsraten meist Cascaded
Integrator-Comb (CIC)-Filter [38] eingesetzt. Aufgrund der digitalen Imple-
mentierung konnen die Filtereigenschaften in weiten Teilen frei gewahlt
und individuell angepasst werden. Auch der Mischer ist zur effizienten
Implementierung (beispielsweise auf FPGA-Plattformen) haufig kombi-
niert als Coordinate Rotation Digital Computer (CORDIC) implementiert,
wodurch sich Multiplikationen génzlich vermeiden und allgemein Logik-
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gatter einsparen lassen [100].

Abschlieflend wird das nun im Basisband vorliegende Eingangssignal der
Basisbandsignalverarbeitung zugefiihrt. Hierzu werden meist gepufferte
Schnittstellen gewahlt, um der — tiblicherweise nicht echtzeitfdhigen — Ba-
sisbandsignalverarbeitung, beispielsweise auf GPP-Plattformen, gerecht
zu werden. Je nach verwendeter Plattform wird hierzu beispielsweise ein
geteilter Speicherbereich (Shared Memory), eine USB-Schnittstelle, eine
PCI Express-Schnittstelle oder eine klassische Ethernetschnittstelle ver-
wendet. Die Art der Anbindung entscheidet dabei neben der maximal
iibertragbaren Datenrate (und damit der maximal verftigbaren Bandbreite)
auch tiber die minimal erreichbare Latenz des Software-Defined Radios.
Durch die flexible Implementierung der DDC in digitaler Hardware kann
die Basisbandsignalverarbeitungssoftware wiederum auf das DFE riick-
wirken und die Mittenfrequenz sowie Abtastrate des Ausgangssignals
beeinflussen, um so beispielsweise nachfolgende Signalverarbeitungskom-
ponenten nicht durch unnétig hohe Abtastraten zu belasten.

2.3 SDR-Software

Die funktionale Kernkomponente eines jeden SDR-Systems stellt die Soft-
ware-Implementierung dar. Nachdem die digitalen Abtastwerte hinter
dem DEFE bei der Nyquistrate im Basisband vorliegen, ist die Software fiir
die gewtinschte Funktionalitédt verantwortlich. Neben DSP- oder FPGA-
basierten Implementierungen stehen hierbei insbesondere die GPP-ba-
sierten Implementierungen im Vordergrund, da sie maximale Flexibilitat
mit vergleichsweise einfacher Entwicklung kombinieren. Erst durch GPP-
basierte SDRs wird ein vollstindig modularer Ansatz mit funktionalen
Blocken und fest definierten Schnittstellen ermoglicht. Frithere —i.d.R.
hardwarendhere — SDR-Implementierungen verfolgten im Gegensatz dazu
meist den parametergesteuerten Ansatz, bei dem die Funktionalitdt weitge-
hend statisch implementiert ist, die Betriebsparameter jedoch dynamisch
gewihlt werden konnen. Im Gegensatz zum modularen Ansatz sind bei
Einfiihrung neuer Standards meist umfangreiche Anpassungen nétig.
Waren die ersten militdrisch motivierten SDR-Systeme Mitte der 90er
Jahre noch parametergesteuert, so wird bei heutigen Systemen — vor allem
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im Bereich der Forschung — meist auf modulare Systeme gesetzt. Die An-
fange gehen hierbei zurtick auf die Software Communications Architecture
(SCA) [7], die basierend auf der Common Object Request Broker Architecture
(CORBA) definierte Schnittstellen zwischen verschiedenen Subsystemen
festlegt. Die Subsysteme konnen hierbei in unterschiedlichen Program-
miersprachen und auf unterschiedlichen Hardwareplattformen realisiert
werden, wodurch verteilte Systeme mit Hilfe der CORBA realisiert werden
konnen.

Verteilte SDR-Systeme stellen auch heute noch eine Herausforderung
an moderne SDR-Umgebungen dar. Weitere Herausforderungen liegen
vor allem in der Parallelisierung sowie in einer moglichst effizienten und
echtzeitfahigen, gleichzeitig aber auch in moglichst modularer und flexi-
bler Implementierung.

Im Folgenden wird vor allem die GNU Radio SDR-Umgebung vorgestellt.
Neben GNU Radio kommt im Bereich der Forschung und Entwicklung
vor allem Mathworks MATLAB bzw. MATLAB/Simulink [53] zum Einsatz.
Neben einer Vielzahl gut dokumentierter Signalverarbeitungsblocke sind
hierbei vor allem die Code-Generatoren zu erwihnen, die aus bestehenden
MATLAB- bzw. Simulink-Quellen direkt C++- oder auch VHDL-Code
erzeugen konnen. Die Code-Generatoren befinden sich allerdings in einem
sehr frithen Stadium, so dass manuelle Anpassungen und Optimierungen
meist unerlasslich sind.

Die dritte, weit verbreitete SDR-Umgebung stellt LabVIEW Communi-
cations [48] des Unternehmens National Instruments dar. Aufgrund der
vergleichsweise geringen Verbreitung sowie der eingeschrankten Moglich-
keiten wird hier nicht weiter auf LabVIEW Communications eingegangen.

Neben den drei genannten Vertretern gibt es noch weitere, eher unbe-
kannte SDR-Umgebungen: Pothos [67] stellt eine Neuentwicklung des
GNU Radio-Entwicklers Josh Blum dar, bei der allgemein Signalverarbei-
tungsblocke grafisch miteinander kombiniert werden konnen. Mit Pothos
SDR steht auch eine SDR-Umgebung, basierend auf Pothos, zur Verfiigung,
bei der unter anderem auch GNU Radio-Signalverarbeitungsblocke einge-
bunden werden kénnen. Weitere Software-Defined Radio-Umgebungen,
auf die im Rahmen dieser Arbeit nicht ndher eingegangen wird, stellen
das auf SCA basierende OSSIE [84], das ebenfalls auf SCA und Eclipse
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basierende Redhawk [74] sowie das auf maximale Rekonfigurierbarkeit
ausgelegte IRIS [90] dar.

2.3.1 GNU Radio als SDR-Umgebung

Bei GNU Radio [33] handelt es sich um eine Open-Source-basierte SDR-
Umgebung der Free Software Foundation (FSF). Die Bezeichnung GNU steht
hierbei als rekursives Akronym ,GNU is Not Unix” fiir ein unix-artiges
Betriebssystem, dessen Software — hier GNU Radio — unter anderem auch
mit dem Linux-Kernel verwendet werden kann. Die Bezeichnung als SDR-
Umgebung rithrt daher, dass GNU Radio neben der reinen Bibliothek von
Signalverarbeitungsprogrammen auch als Entwicklungsumgebung fiir
SDR-Applikationen eingesetzt werden kann.

Die Anfinge von GNU Radio gehen zurtick auf das SpectrumWare-Pro-
jekt am Massachusetts Institute of Technology (MIT) [92], aus dessen
Quelltext GNU Radio als Abspaltung (engl. fork) entstand. Anschliefsend
wuchs die Entwicklergemeinde und die Nachfrage nach GNU Radio der-
art, dass 2011 die jahrlich stattfindende Konferenz GNU Radio Conference
(GRCon) entstand.

Da GNU Radio zum Zeitpunkt der Anfertigung dieser Arbeit als méach-
tige und flexible SDR-Umgebung gilt [76], wurden alle im Rahmen dieser
Arbeit entstandenen SDR-Systeme ausschliefilich mit GNU Radio und/o-
der Python implementiert. GNU Radio ist als modulare, GPP-basierte SDR-
Umgebung sehr flexibel und einfach zu programmieren, da Hochsprachen
wie C/C++ und Python eingesetzt und kombiniert werden konnen. Es ist
als freie Software unter der GPLv3-Lizenz auch im Quelltext frei verfiigbar
und somit auch modifizierbar. GNU Radio kann grundsétzlich auch in
kommerziellen Systemen eingesetzt, jedoch miissen hierbei die Bestim-
mungen der GPLv3 stets eingehalten werden. In kommerziellen Anwen-
dungen werden daher haufig eigene, spezialisierte Implementierungen
eingesetzt, die im Gegensatz zu GNU Radio-basierten Implementierungen
unter Verschluss gehalten werden kénnen.

Signalverarbeitungsblécke

Die Kernfunktionalitit von GNU Radio besteht darin, Abtastwerte zwi-
schen abgeschlossenen Funktionseinheiten, den Signalverarbeitungsblicken,
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auszutauschen bzw. zu verteilen. Jeder Signalverarbeitungsblock erfiillt
dabei genau eine Aufgabe und stellt exakt definierte Schnittstellen fiir
den Datenaustausch mit anderen Blocken bereit. Innerhalb eines Blocks
konnen die Daten sowohl sequentiell als auch parallel verarbeitet werden.
Die Algorithmen aus dem Bereich der digitalen Signalverarbeitung und/o-
der Nachrichtentechnik werden hierbei als Klasse in C/C++ oder Python
implementiert, die von iibergeordneten Klassen abgeleitet werden. In
C/C++ implementierte Klassen werden hierbei durch den Simplified Wrap-
per and Interface Generator (SWIG) [8] fiir Python-Anwendungen verfiigbar
gemacht. Bei der Implementierung neuer Blocke werden einzelne Funk-
tionen der tibergeordneten Klasse, wie beispielsweise die work-Funktion,
die Zeiger auf die Eingangs- und Ausgangsspeicherbereiche als Argu-
ment enthélt und in der die eigentliche Signalverarbeitung implementiert
wird, durch den individuellen Quelltext iiberschrieben. Zu den klassi-
schen Signalverarbeitungsblocken zdhlen beispielsweise FIR/IIR-Filter,
die (I)FFT-Operation, der Schmidl & Cox Synchronisationsblock aber auch
elementare Additions-, Subtraktions- oder auch Multiplikationsblocke.
Allen gemeinsam ist eine Struktur mit definiertem Ein- und Ausgang.
Daneben gibt es auch Quellen und Senken, die nur einen Aus- bzw. Eingang
besitzen. Sie werden beispielsweise zur Visualisierung, Speicherung bzw.
Umwandlung und Weiterleitung der Daten an Netzwerkschnittstellen,
oder auch zur Signalerzeugung, analog einem Funktions- bzw. Wellen-
formgenerator, genutzt. Ein Spezialfall bei den Quellen und Senken stellen
Blocke zur Anbindung an gédngige SDR-Hardwareplattformen dar. Mit ih-
nen kénnen Abtastwerte direkt von der SDR-Hardware gelesen oder an die
SDR-Hardware zur anschliefenden Digital/ Analog-Wandlung tibergeben
werden. Als weitere Besonderheit dieser Blocke werden neben dem reinen
Strom von Abtastwerten auch Kontrollinformationen, wie die gewtinschte
Mittenfrequenz, Bandbreite der Ein-/Ausgangsfilter oder auch Verstir-
kungswerte, an die SDR-Peripherie iibertragen. Durch die Abstraktion der
Hardware-Blocke konnen mit nur einem Block mehrere SDR-Geréte von
verschiedenen Herstellern und mit unterschiedlichen Qualitdtsparametern
angesteuert werden.
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Signalquelle |— VCO L

Float zu USRP-Senke
|_> Complex
Null-Quelle

\4

Abbildung 2.9 Schema eines Signalflussgraphen zur Erzeugung eines
Sweep

Applikationen/Signalflussgraphen

Um ein digitales Signalverarbeitungssystem bzw. eine SDR-Applikation
zu realisieren, werden die Signalverarbeitungsblocke anschliefsend zu
Signalflussgraphen zusammengefasst, die in Form von Python-Skripten
realisiert sind. Die so entstehenden Graphen kénnen im mathematischen
Sinne als flache Graphen ohne Schleifen aufgefasst werden.

Abbildung 2.9 zeigt schematisch den Aufbau eines Sweep-Generators
als Signalflussgraph. Die Signalquelle erzeugt ein Sdgezahn-Signal, wel-
ches wiederum einem Voltage-controlled Oscillator (VCO) zugefiihrt wird.
Die Abtastwerte des dadurch entstehenden (reellwertigen) Sweepsignals
liegen als Datentyp Float als 32 Bit FlieSkommazahlen vor. Da die SDR-
Peripherie wie in Kapitel 2.2.3 beschrieben als Quadraturmodulator reali-
siert ist, akzeptiert diese nur komplexe I/Q-Wertepaare als Eingangsdaten.
Zu diesem Zwecke fiigt der ,Float zu Complex”-Block je ein Paar aus reel-
lem Sweep-Abtastwert und einer 0 der Null-Quelle zu einem komplexem
Wertepaar zusammen.

Da die einzelnen Blocke in der GNU Radio-Bibliothek als C/C++ oder
Python-Klassen vorliegen, miissen diese vom GNU Radio Scheduler ver-
bunden werden. Dies geschieht, indem die Ein- und Ausginge zweier
oder mehrerer Signalverarbeitungsblocke mit Hilfe von Ringspeichern
verbunden werden. Hierbei konnen immer nur ein oder mehrere Blocke
mit einem Ausgang, niemals aber mehrere Ausgénge mit einem Eingang
verbunden werden. Der GNU Radio Scheduler hat dann zur Aufgabe, die
eigentliche Funktion zur Signalverarbeitung der lesenden Blocke (work-
Funktion) aufzurufen, sobald der Eingangsspeicher geniigend giiltige
Elemente beinhaltet und der Ausgangsspeicher zur selben Zeit gentigend
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freie Bereiche aufweist. Der Fiillstand eines Ringspeichers wird dabei er-
mittelt, indem die Position des langsamsten, lesenden Blocks mit der des
schreibenden Blocks verglichen wird. Durch diese Methode begrenzt der
langsamste Block einer Signalverarbeitungskette den maximal moglichen
Durchsatz der gesamten Kette und entscheidet tiber die Echtzeitfdhigkeit
des Gesamtsystems. So ist eine GNU Radio-Applikation senderseitg genau
dann echtzeitfahig, wenn der letzte Ringspeicher vor der (Hardware-)Sen-
ke niemals unterlduft, d.h. es konnen stets gentigend giiltige Abtastwerte
von der SDR-Peripherie abgerufen werden. Empfangerseitig gilt sinnge-
méf genau dasselbe: Der erste Ringspeicher nach der (Hardware-)Quel-
le darf niemals tiberlaufen, d.h. das System muss die Abtastwerte der
SDR-Peripherie stets schnell genug verarbeiten konnen. Dieser Ansatz
ermoglicht zudem eine parallele Ausfiihrung der einzelnen, funktionalen
Blocke in Form von Threads, die vom Betriebssystem verwaltet werden
und dynamisch auf verschiedene Prozessoren verteilt werden kénnen.

Neben der Parallelisierung auf Betriebssystemebene kann der Einbufie in
der Leistungsfahigkeit gegentiber integrierten Losungen auch durch eine
Parallelisierung auf Datenebene, d.h. durch parallele Verarbeitung mehre-
rer Rechenoperationen pro Rechenzyklus auf Prozessorebene, begegnet
werden. In GNU Radio wurde speziell hierftir die Vector-Optimized Library
of Kernels (VOLK) geschaffen, die im Folgenden néher betrachtet wird.

VOLK: Vector-Optimized Library of Kernels

Die Grundidee hinter VOLK ist, die Single Instruction Multiple Data (SIMD)-
Befehlssatzerweiterungen moderner Prozessorarchitekturen zu nutzen,
um mehrere Recheneinheiten der Arithmetic Logic Unit ALU parallel zu
verwenden. So kdnnen, basierend auf der Advanced Vector Extensions
(AVX)-Technologie, beispielsweise acht 32 Bit Zahlen vom Datentyp Float
parallel in einem Rechenschritt auf der 256 Bit breiten ALU verarbeitet
und dadurch die benotigte Rechenzeit um den Faktor 8 reduziert werden.
Zusitzlich unterstiitzen die Befehlssatzerweiterung haufig auch die effizi-
ente Berechnung einiger mathematischer Funktionen, beispielsweise der
exp-Funktion.

Die Befehlssatzerweiterungen stammen urspriinglich aus dem Multi-
media-Bereich und sind heute auf allen gidngigen Plattformen verfiigbar:
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Bei Intel kommen die Erweiterungen MMX (Multimedia Extension), SSE
(Streaming SIMD Extensions) und seit der Sandy Bridge-Familie auch
AVX bzw. AVX2 zum Einsatz. Auf ARM-Plattformen steht die NEON-
Technologie und auf PowerPC-Plattformen die AltiVec-Erweiterung zur
Verfligung. Die Prozessoren von AMD unterstiitzen SIMD-Befehle entspre-
chend der 3DNow!-Technologie. Leider werden die SIMD-Erweiterungen
von aktuellen Compilern noch nicht zufriedenstellend genutzt, so dass
bei VOLK einzelne mathematische Operationen als VOLK-Kernel explizit
mit SIMD-Befehlen implementiert werden [99]. Da sich die Befehlssat-
ze zwischen den Plattformen unterscheiden, muss fiir jede Plattform ein
eigener Proto-Kernel implementiert werden. Der leistungsfahigste Proto-
Kernel fiir eine spezifische Plattform kann mit Hilfe eines Tests ermittelt
werden. Spater kann so beim Aufruf einer VOLK-Funktion automatisch
der leistungsfahigste Kernel verwendet werden. VOLK wird mittlerweile
als eigenstdndiges Open-Source-Projekt weiterentwickelt und wurde vom
urspriinglichen GNU Radio-Projekt ausgelagert. Fiir detaillierte Informa-
tionen sowie Abschitzungen fiir den mit VOLK erzielbaren Gewinn in der
Leistungsfahigkeit sei auf [104] verwiesen.

Neben der Option GPP-Komponenten mittels VOLK effizient zu imple-
mentieren, gibt es weitere Ansatze GPP-basierte bzw. hybride GPP/FPGA-
basierte SDRs leistungsfahiger zu gestalten: RF Network on Chip (RFNoc)
des Unternehmens Ettus Research [12] verspricht beispielsweise ein wei-
teres Verschmelzen der FPGA- und GPP-Plattform, indem einzelne Kom-
ponenten der Signalverarbeitungskette auf ein FPGA ausgelagert und
dort schneller berechnet werden. FPGA-basierte RFNoC-Blocke lassen
sich hierbei mit Hilfe intelligenter Pufferstrukturen als spezielle Blocke in
GNU Radio Flussgraphen einbinden.

Die Nutzung von Grafikkarten (Graphics Processing Unit, GPU) stellt
aufgrund Ihrer hohen Anzahl parallel arbeitender Recheneinheiten eine
weitere Plattform zur Realisierung paralleler Programmstrukturen dar.
Aufgrund der Speicheranbindung an die CPU und den Arbeitsspeicher
treten beim Datenaustausch jedoch verstdrkt Latenzen auf, die den Einsatz
fiir echtzeitfahige SDR-Applikationen haufig verhindern [101].

Latenzen stellen bei GPP-basierten SDR-Systemen allgemein ein Pro-
blem dar. Sie sind als kritischer Faktor echtzeitfdhiger Kommunikations-
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systeme, insbesondere bei unteren ISO/OSI-Schichten, beispielsweise bei
der Realisierung des Carrier Sense Multiple Access with Collission Avoid-
ance (CSMA /CA)-Verfahrens, von elementarer Bedeutung. Aufgrund der
besonders hohen Anforderungen an die Latenz werden die Funktionen
der Mediumzugriffskontrolle bei hybriden SDR-Systemen deshalb haufig
direkt in einem FPGA implementiert, wahrend die restlichen, weniger
latenzkritischen Funktionen von den Vorteilen GPP-basierter Signalverar-
beitung profitieren konnen.

Bei GNU Radio-basierten Anwendungen in Kombination mit der weit
verbreiteten Universal Software-Defined Radio Peripheral (USRP) X310 SDR-
Plattform liegt die Round-Trip Time (RTT), d.h. die Zeit, die ein Eingangs-
signal benotigt, um ein entsprechendes Signal am Ausgang des Systems
hervorzurufen, fiir GPP-Applikationen typischerweise im Bereich von
ca. 2 ms. Die Latenz setzt sich dabei wie folgt zusammen [124]: Durch
die SDR-Peripherie selbst werden Latenzen durch die integrierte FPGA-
basierte Signalverarbeitungskette (0 s bis 50 us), die paketbasierte Netz-
werkschicht (1 us bis 1 ms) sowie die Verzogerung durch die Ubertragung
durch das Medium (0 us bis 500 us) generiert.

Die GPP-Plattform verursacht weitere Latenzen durch die Verzoge-
rung beim Auslosen eines Interrupts der Netzwerkschnittstelle (0, 1 ms
bis 20 ms), der Verzogerung aufgrund der Zeitplanung (Scheduling) des
Betriebssystems (20 us bis 20 ms) sowie der bendtigten Rechenzeit fiir
die SDR-Applikation selbst. Neben der reinen Rechenkomplexitidt muss
hierbei auch der Mehraufwand durch den GNU Radio Scheduler sowie
die Verzogerung durch die Pufferspeicher zwischen den Blocken bertick-
sichtigt werden. Die benétigte Rechenzeit kann neben den beschriebenen
Verfahren zur Parallelisierung vergleichsweise einfach auch durch Erset-
zen der Prozessoreinheit durch ein leistungsfdhigeres moderneres Modell
reduziert werden.

2.4 Software-Defined Radio in der
Powerline-Kommunikation

Aufgrund schwieriger Kanalverhiltnisse bei vielfiltigen Variationen der
Kanalparameter ist die SDR-Technologie vor allem aufgrund der damit
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einhergehenden Flexibilitdt ein besonders sinnvoller und vielversprechen-
der Ansatz fiir die Realisierung zukiinftiger PLC-Systeme. Bisher gab
es jedoch nur vereinzelt Veroffentlichungen, bei denen SDR-Systeme im
Rahmen der PLC-Forschung und -Entwicklung eingesetzt wurden:

Sigle et al. stellten in [80] eine USRP-basierte Briicke zwischen Frequency-
Shift Keying (FSK) und Orthogonal Frequency-Division Multiplexing (OFDM)
vor, die zusitzlich eine Unterstiitzung zur Detektion von Nulldurchgén-
gen der Netzspannung enthielt. Pinomaa et al. haben ein PLC-System
zur Kommunikation zwischen einem Elektromotor und einem Frequenz-
konverter vorgestellt [66], das nur bedingt auf die Gegebenheiten eines
Niederspannungsnetzes tibertragbar ist. In [25] prasentierten Familua et al.
verschiedene Modulationsarten, um ein schmalbandiges PLC-System zu
modellieren. Dominicis et al. setzten SDR-Systeme ein, um PLC-Systeme
verschiedener Standards zu charakterisieren [20].

Obwohl die Zahl der Veroffentlichungen zu Software-Defined PLC-Syste-
men (SDPLC)-Systemen damit noch sehr gering ausféllt, kann zukiinftig
analog zum Funkbereich auch im Bereich der Powerline-Kommunikation
von einem Wandel hin zu vermehrter Verwendung von SDRs fiir zu-
kiinftige PLC-Systeme ausgegangen werden. Dies zeigt sich neben der
zunehmenden Zahl an Veroffentlichungen beispielsweise im Aufkommen
erster SDR-dhnlicher Gerdte am Markt wie der Multi-Standard STCO-
MET SoC-Plattform [87], bei der wesentliche Teile der Signalverarbeitung
auf einem DSP bereits digital ausgefiithrt wird. Eine weitere Entwick-
lung der aktuellen PLC-Forschung sieht hybride Ansétze aus Funk- und
Powerline-Ubertragungsstrecken vor [119], bei der sich die Flexibilitit der
SDRs vorteilhaft fiir beide Ubertragungsarten auswirken konnte. Sowohl
gemeinsame als auch génzlich unterschiedliche Bedingungen und An-
forderungen beider Medien werden unter anderem im Folgenden niher
betrachtet.

2.4.1 Gemeinsamkeiten mit und Unterschiede zu
Funksystemen

Die SDR-Technologie stammt urspriinglich aus dem Funkbereich, ldsst
sich mit einigen Anpassungen jedoch auch auf PLC-Systeme {ibertra-
gen.
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Beide Doménen haben gemeinsam, dass es sich um Nachrichtensyste-
me handelt, d.h. beide Systeme haben zum Ziel Informationen zwischen
Kommunikationspartnern auszutauschen. Da die grundlegende Aufgabe
dieselbe ist, werden prinzipiell auch dieselben Verfahren, beispielswei-
se zur Modulation, Kanalcodierung oder Quellencodierung eingesetzt.
Im SDR-Kontext bedeutet dies, dass prinzipiell auch dieselben Software-
Bausteine zum Einsatz kommen, wenn auch unterschiedlich parametriert.

Da die Kommunikation in beiden Fillen tiber hochfrequente, elektrische
Signale stattfindet, sind auch die Kernkomponenten, wie beispielsweise
die I/Q-(De-)Modulatoren oder die Signalverarbeitungsplattformen (GPP,
FPGA, etc.), dieselben.

Da sowohl hochfrequente Kommunikationssignale von ungeschirmten
Stromkabeln abgestrahlt als auch unerwiinschte Funksignale eingekoppelt
(,empfangen”) werden, muss auch bei PLC-Systemen die Ko-Existenz mit
anderen (Funk-)Diensten reguliert und sichergestellt werden.

Der offensichtlichste Unterschied besteht im Ubertragungsmedium, und
damit auch in der Ankopplung an das Medium. Wéahrend bei Funksys-
temen die Antenne fiir eine moglichst optimale Abstrahlung der Signale
in Form einer elektromagnetischen Welle eingesetzt wird, kommen bei
PLC-basierten Systemen im Zugangsbereich der Niederspannungsebene
Koppeleinrichtungen zum Einsatz. Sie haben zum Ziel die Kommunikations-
signale auf die Stromleitungen aufzuprigen und gleichzeitig sicherzustel-
len, dass die Netzspannung nicht auf die empfindlichen Ein-/Ausgénge
der Kommunikationsgerite zurtickwirkt. Ein Nebeneffekt der Koppelein-
richtungen ist die Filterwirkung auf das Eingangssignal eines Modem:s, die
eine stiarkere Frequenzselektivitét als beim blofien Einsatz einer Antenne
mit sich bringt. Die Filterwirkung wird im Folgenden Unterkapitel ndher
betrachtet.

Trotz der hohen Filterwirkung der Koppeleinrichtungen miissen die
Kommunikationsein-/ausgénge zusitzlich vor Transienten aus dem Netz
geschiitzt werden. Diese breitbandigen Impulse hoher Leistung, die durch
Schaltvorgédnge im Netz entstehen, miissen durch spezielle Transient-Volta-
ge-Suppression (TVS)-Dioden unterdriickt werden. Neben den Transienten
erfordern sonstige, impulsartige Storer zwangsldufig den Einsatz einer
automatischen Verstarkungsregelung (engl. Automatic Gain Control, AGC),
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um das Ubersteuern der Eingénge zu verhindern und um gleichzeitig den
Dynamikbereich optimal auszunutzen.

Aufgrund des geeigneten Spektrums zur Dateniibertragung im Zu-
gangsbereich der Niederspannungsebene, welches — wie spater noch ge-
zeigt wird — im Bereich von wenigen Kilohertz bis zu einigen Megahertz
liegt, sind mit modernen SDR-Systemen prinzipiell keine Mischer not-
wendig und die Signale konnen direkt im Basisband digitalisiert und
verarbeitet werden. Durch die Einschrankung des Frequenzbereichs sind
auch die verftigbaren Bandbreiten auf wenige Megahertz beschrankt, was
die echtzeitfdhige Realisierung der Signalverarbeitungssoftware erleich-
tert. Insgesamt stellt die Beschrankung des Spektrums bei der Powerline-
Kommunikation im Zugangsbereich der Niederspannungsebene eine Ein-
schrankung dar, die (abgesehen von der zwingend erforderlichen AGC)
eine Realisierung eines nahezu idealen SDRs moglich erscheinen lasst.

Sowohl die hohe Ddmpfung iiber weite Ubertragungsstrecken als auch
die betrdchtliche Storleistungsdichte im Nutzband erfordern eine hohe
Sendeleistung, die zu einer erhohten Leistungsaufnahme durch die Aus-
gangsverstarker fiihrt. Die erforderliche Sendeleistung kann hierbei durch-
aus im Bereich der Leistungsaufnahme der Signalverarbeitungsplattform
liegen.

Ein weiteres Unterscheidungsmerkmal besteht im Vorhandensein einer
globalen Referenz auf allen Ebenen des Netzes; die Nulldurchgidnge der
Netzspannung. Diese sind — bis auf die Verzogerung durch die Ausbrei-
tungsgeschwindkeit im Medium — bei allen Kommunikationspartnern
synchron und konnen beispielsweise zur Zeit-/Rahmensynchronisation
der Kommunikationssysteme dienen. Hierzu miissen die Nulldurchgange
zunéchst mit einer speziellen Hardware erfasst und anschlieffend in Soft-
ware abgebildet werden.

In Tabelle 2.1 sind die wesentlichen Gemeinsamkeiten und Unterschie-

de zwischen funk- und PLC-basierten SDR-Systemen zusammenfassend
dargestellt.

2.4.2 Aufbau eines Software-Defined PLC Modems

Wie aus Tabelle 2.1 hervorgeht, liegen die Gemeinsamkeiten der Funk-
und der PLC-Doménen vor allem bei den Kernplattformen sowie den
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Tabelle 2.1 Vergleich von funk- und PLC-basierten SDR-Systemen

Gemeinsamkeiten Unterschiede

e Signalverarbeitungsplattformen e Koppeleinrichtung

¢ Digital Front-End ¢ Schutzvorrichtungen

e Verfahren/Software * Bandbreite, (Frequenzbereich)
e Leistungsaufnahme
¢ Globales Referenzsignal

eingesetzten Verfahren (und damit den Softwarekomponenten). Die unter-
schiedlichen Gegebenheiten erfordern jedoch im Gegensatz dazu einen
(nicht zu unterschétzenden) zusatzlichen Hardware-Aufwand bei PLC-
basierten Systemen. Dazu wird der Aufbau eines SDPLC Modems im
Folgenden néher betrachtet.

Analog Front-End
(AFE)

Computer

(GPP) SDR-
Hardware- NDD @
SDR- plattform AGC

Framework
‘ )

Abbildung 2.10 Aufbau eines Software-Defined PLC-Systems

Abbildung 2.10 zeigt den Aufbau eines SDPLC-Systems. Wie bereits er-
wéhnt, kommen fiir die digitale Signalverarbeitung dieselben Plattformen
wie auch bei funkbasierten SDR-Systemen zum Einsatz; dies schlief3t so-
wohl die DSP- (hier GPP-/GNU Radio-basiert) als auch die DFE-Plattform
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(hier FPGA-basierte USRP-Plattform) mit ein. Erste Unterschiede ergeben
sich bei der Ein-/ Ausgangsstufe des funkbasierten SDR-Systems, den Toch-
terplatinen, welche neben Filtern vor allem Lokaloszillatoren zur Mischung
der Ein-/ Ausgangssignale vor/nach dem A/D- bzw. D/A-Wandler enthal-
ten. Aufgrund der erhthten, zeitvarianten Rauschleistung am Empfanger
sowie der starken Dampfung des Sendesignals, werden bei PLC leistungs-
starke Endstufen zur Signalverstiarkung sowie adaptive Eingangsstufen
zur optimalen Aussteuerung der A/D-Eingiange benotigt. Die sende- und
empfangsseitig vorhandenen Koppeleinrichtungen werden zur Aufpra-
gung des Nutzsignals auf die Stromleitungen bzw. zur sicheren Auskopp-
lung der hochfrequenten Empfangssignale eingesetzt. Sie dienen in erster
Linie dem Schutz der Modemhardware vor der Netzspannung. Um die
Nulldurchgange der Netzspannung dennoch als globales Referenzsignal
nutzen zu konnen, wird zusitzlich der mit Nulldurchgangsdetektion (NDD)
bezeichnete Funktionsblock eingesetzt, welcher einen kurzen Impuls fiir
jeden Ubergang von negativem zu positivem Momentanwert der Netz-
spannung erzeugt. Im Folgenden werden diese Subsysteme, ausgehend
von der SDR-Plattform, wie sie im Vorfeld detailliert beschrieben wurden,
naher betrachtet.

Ein-/Ausgangsstufen des SDR-Systems

Bei der Powerline-Kommunikation im Zugangsbereich der Niederspan-
nungsebene konnen samtliche Nutzsignale im Basisband verarbeitet wer-
den, so dass die Notwendigkeit eines Mischers vor bzw. nach dem A /D-
bzw. D/ A-Wandler entfillt. Die verwendeten Low-Frequency Receive (LFRX)
bzw. Low-Frequency Transmit (LFTX)-Tochterplatinen sind daher als einfa-
che Spannungsfolger realisiert, welche die SDR-Ein-/Ausgénge direkt mit
den Ein-/ Ausgéngen der A/D- bzw. D/A-Wandler verbinden. Maximale
Eingangs- bzw. Ausgangspegel liegen damit im Bereich von +/- 1 Volt.

Verstarkerstufen

Die Eingangssignale miissen zusitzlich verstarkt bzw. gedampft werden
um den A/D-Wandler optimal auszusteuern und Clipping, d.h. ein Uber-
steuern der A/D- bzw. D/A-Wandler, zu vermeiden. Um einen moglichst
hohen Dynamikumfang sicherzustellen soll das Empfangssignal daher
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jederzeit moglichst genau den Bereich der zulédssigen Eingangsspannung
(ca. +/-1V) aussteuern. Aufgrund stark verdnderlicher Amplituden des
Eingangssignals, beispielsweise aufgrund von Impulsstorern, kann dies
ohne weitere Einschrankungen nur durch hinreichend schnelle — und
damit teure — AGC-Schaltungen sichergestellt werden. Eine einfachere
Moglichkeit besteht in der hinreichenden Dampfung des Eingangssignals,
so dass alle Signalanteile aufser sehr starken Impulsstorern im Bereich der
zuldssigen Eingangsspannung liegen. Das Auftreten eines Impulsstorers
fuhrt in diesem Fall zu Clipping und damit neben nichtlinearen Verzerrun-
gen unweigerlich zum Verlust von Information. Da starke Impulsstorer
das Nutzsignal aber ohnehin tiberdecken, ist dieser Kompromiss bei aus-
reichender Auflosung der A/D-Wandler fiir die impulsstorungsfreien
Signalanteile trotzdem ein gangbarer Weg.

Auch die Sendesignale miissen verstarkt werden, um der hohen Kanal-
dampfung bzw. der Fehlanpassung bei der Einspeisung gerecht zu werden.
Wie spéter noch gezeigt wird, weist die Zugangsimpedanz, d.h. die wirksa-
me Impedanz des Netzes am Einspeisepunkt, erhebliche Schwankungen
in Abhéngigkeit von Ort und Zeit auf. Diese Schwankungen fiihren dazu,
dass aus der Sicht des PLC-Modems stets eine mehr oder minder hohe
Blindleistung auftritt. Zusammen mit den allgemein sehr geringen Impe-
danzwerten erfordert dies hohe Leistungsreserven bei der Auslegung der
Endstufe. Alternative Ansétze sehen eine adaptive Impedanzanpassung
vor [89], die jedoch mit erheblichem Zusatzaufwand verbunden ist. Eine
weitere Moglichkeit der Impedanzanpassung besteht in der Impedanztrans-
formation durch Anpassung des Windungsverhiltnisses im Transformator
der Koppeleinrichtung, wie im Folgenden gezeigt wird.

Koppeleinrichtung

Abbildung 2.11 zeigt den Aufbau einer hybriden kapazitiven/induktiven
Koppeleinrichtung mit einem Kondensator und einem Ringkerntibertrager.
Der Kondensator verursacht hierbei einen Spannungsabfall bei niedrigen
Frequenzen, wihrend er fiir hochfrequente Signale durchlassig ist. Der
Ubertrager (Ringkerntransformator) ist ebenfalls durchléssig fiir hochfre-
quente Signalanteile und dient der galvanischen Trennung und ist dadurch
ein zusétzlicher Schutz der Modemhardware. Die Signalkopplung erfolgt
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Abbildung 2.11 Hybride kapazitive/induktive Koppeleinrichtung mit
Schutzschaltung

hier im Bereich der Niederspannungsebene i.d.R. parallel, d.h. zwischen
Nullleiter und beliebiger Phase. Dadurch ldsst sich eine unerwiinschte
Vormagnetisierung des Ferritkerns aufgrund zu hoher, durch die Netz-
seite flielende, Strome verhinden, was bei serieller Kopplung der Fall
ware. Schlimmstenfalls konnte eine starke Vormagnetisierung des Ferrit-
kerns zu einer Sittigung fiihren, bei der der Ferritkern seine magnetischen
Eigenschaften verliert.

Die Induktivitit des Ubertragers bildet zusammen mit der Kapazitit
einen Serienschwingkreis mit der Resonanzfrequenz f, = (2r+/(L,C )_1,
welche als untere Schranke fiir die Nutzbandbreite betrachtet werden
kann. Da auch der Ubertrager nichtideale Eigenschaften aufweist, ist die
obere Schranke der Nutzbandbreite durch dessen Leckinduktivitdat und
Kernverluste vorgegeben. Die gemessene Ubertragungsfunktion des im
weiteren Verlauf dieser Arbeit empfangsseitig eingesetzten, breitbandi-
gen Empfangskopplers ist in Abbildung 2.12 dargestellt. Man erkennt
deutlich die Bandpasscharakteristik mit flacher Ubertragungsfunktion im
Nutzband von 0,15 MHz bis 10 MHz. Um den unterschiedlichen Anfor-
derungen des Sende- und Empfangszweigs gerecht zu werden, wird die
Koppeleinrichtung je nach Einsatzzweck unterschiedlich dimensioniert:
Die starre Kopplung, d.h. Kopplung mit moglichst geringem, netzseitigem
Widerstand, wird sendeseitig eingesetzt, um die eingespeiste Leistung zu
maximieren. Empfangsseitig wird die schwache Kopplung, d.h. Signalaus-
kopplung mit vergleichsweise hohem, netzseitigem Widerstand (in der
Praxis ca. 100 ()), verwendet.
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Abbildung 2.12 Ubertragungsfunktion eines hybriden Empfangskopplers
fiir Breitband-PLC

Neben der Art der Signalkopplung kénnen die ein- bzw. ausgekoppel-
ten Spannungswerte unmittelbar auch durch das Windungszahlverhéltnis
zwischen Primér- und Sekundarwicklung des Ubertragers beeinflusst
werden. Um die niedrigen Netzimpedanzen sendeseitig bedienen zu kon-
nen, bietet sich aus praktischen Griinden ein Windungszahlverhéltnis von
beispielsweise 20:10 an, was zu einer Verdopplung der Ausgangsspan-
nung fiihrt. Dies liegt darin begriindet, dass die maximale Leistung der
Endstufe durch den maximalen Ausgangsstrom limitiert wird. Durch die
Verdopplung der Ausgangsspannung halbiert sich der Strom bei gleicher
Leistung. Die strombegrenzte Endstufe kann somit die doppelte maximale
Ausgangsleistung liefern.

Neben der Netzspannung muss die Modemhardware zusatzlich vor
Transienten geschiitzt werden. Hierbei handelt es sich um kurze Impulse
mit teilweise sehr hohen Amplituden, die die Netzspannung um ein Viel-
faches tibersteigen konnen. Solche Impulse konnen beispielsweise durch
Schaltvorgénge aller Art im Netz erzeugt werden. Vor allem aufgrund der
hohen Amplituden stellen Transienten eine Gefahr fiir die Eingangstufen
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Abbildung 2.13 Hardwareaufbau des Nulldurchgangsdetektors
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der SDR-Hardware dar. Sie konnen beispielsweise durch TVS-Dioden
absorbiert werden, wobei bei breitbandigen PLC-Systemen insbesondere
auf eine ausreichend geringe Kapazitit solcher Suppressordioden geach-
tet werden muss, da diese sonst hochfrequente Anteile des Nutzsignals
abddmpfen.

Nulldurchgangsdetektion

Die Nulldurchginge der Netzspannung konnen als globales Referenz-
signal, beispielsweise zur Rahmensynchronisation in Kommunikations-
systemen eingesetzt werden [45]. Im Bereich der PLC-Forschung ist die
Kenntnis iiber die Lage der Netznulldurchginge vor allem zur Analyse
des zeitvarianten Verhaltens von PLC-Kanéilen von Interesse, da die statis-
tischen Eigenschaften — wie spéter noch gezeigt wird — Periodizitdten mit
der Netzfrequenz (50 Hz) bzw. ganzzahligen Vielfachen davon (100 Hz,
200Hz, 300 Hz, ...) aufweisen.

Abbildung 2.13 zeigt den Aufbau eines Nulldurchgangsdetektors. Der
netzseitige Spannungsteiler bewirkt zundchst eine Spannungsreduktion.
Das entstehende Signal, welches der herunterskalierten Netzspannung
entspricht, wird anschlieffend einem Komparator zugefiihrt. Dieser ver-
gleicht die skalierte Eingangsspannung mit der Spannung des Nullleiters
und erzeugt am Ausgang ein digitales Signal. Das so entstehende Recht-
ecksignal hat ein Tastverhiltnis von 1:1, d.h. die Halfte der Netzperiode
ist das Signal auf logisch 1, die andere Halfte auf logisch 0. AnschliefSend
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wird das Tastverhaltnis komprimiert, d.h. dass nach Auftreten eines positi-
ven Nulldurchgangs ein Impuls der Dauer eines Bruchteils der Netzperiode
(entsprechend des Tastverhiltnisses) am Ausgang erzeugt wird. Auf diese
Weise kann die Leistungsaufnahme der LED im nachfolgenden Optokopp-
ler reduziert werden, indem diese nur fiir eine kurze Dauer in Betrieb
genommen wird. Der Optokoppler wird dabei zum Schutz der nachfolgen-
den Modemhardware eingesetzt und das Ausgangssignal entsprechend
galvanisch getrennt ausgegeben.

Insgesamt lassen sich SDR-basierte PLC-Systeme trotz des erhohten Hard-
wareaufwands vergleichsweise giinstig gegeniiber SDR-basierten Funk-
systemen realisieren. Die Griinde hierfiir sind vor allem die geringe Band-
breite und der niedrige Frequenzbereich, der eine Verarbeitung im Basis-
band ohne Zwischenfrequenzstufe mit vergleichsweise langsamen A /D-
Wandlern und wenigen Filterstufen ermoglicht. Vor allem die direkte
Verarbeitung im Basisband geht mit erheblichen Vorteilen hinsichtlich
Flexibilitat und Integrationsmoglichkeiten einher, die SDPLC-Systeme fiir
eine Vielzahl von Einsatzmoglichkeiten attraktiv erscheinen lassen.

2.4.3 Einsatzmadglichkeiten fur Software-Defined PLC-
Systeme

Von den vielfaltigen Moglichkeiten zum Einsatz flexibler, leistungsfahiger
SDPLC-Systeme werden im Rahmen dieser Arbeit die drei folgenden
Aspekte verfolgt und angewandt:

= SDPLC zur Kanalcharakterisierung,
» SDPLC fiir die Prototypenentwicklung,
= SDPLC als Basis dynamischer PLC-Systeme.

In den Kapiteln 3 und 4 wird gezeigt, wie sich das zuvor beschrie-
ben SDPLC-System als vielseitiges Messgerat zur Charakterisierung von
PLC-Kandlen einsetzen ldsst. SDR-Systeme sind nicht zwangsldufig als
Messgerite einsetzbar, da sie tiblicherweise weder kalibriert sind noch
entsprechend hohe Anforderungen an die Toleranz der verwendeten Bau-
teile stellen. Wie spiter gezeigt wird, kann man sich bei SDPLC-Systemen
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jedoch den Umstand zu nutze machen, dass die Leistung des Eigenrau-
schens eines Gerétes weit unter der Rauschleistung typischer PLC-Kanéle
liegt, so dass der dadurch entstehende Messfehler im Vergleich zu Funk-
systemen sehr gering ausfallt.

Ein grofer Vorteil des SDPLC-Ansatzes zeigt sich bei der Prototypenent-
wicklung. Er ermoglicht die schnelle Entwicklung von Prototypen (engl.
Rapid Prototyping), indem die Implementierung von der Hardware- in
die Software-Ebene tiberfithrt wird. Im Bereich der Forschung und/oder
Vorausentwicklung stellt diese Erleichterung keinerlei Einschrankung dar,
da eine kostengtinstige Integration in Hardware ohnehin nur bei Serien-
produkten von Interesse ist.

Die Verlagerung der Implementierung eines Kommunikationssystems
in die Software-Ebene ermoglicht zeitgleich gédnzlich neue Ansédtze im
Entwicklungsprozess selbst. Die Entwicklung eines SDPLC-Systems er-
moglicht dabei vor allem die Durchfiihrung von realitidtsgetreuen Tests in
Simulationen, bei denen — im Gegensatz zu konventionellen Systemen —
keine Abbildung der Modem-Hardware, sondern die tatsdchliche Modem-
implementierung analysiert werden kann. In der Simulation kénnen dabei
neben realen (zuvor aufgezeichneten) Kanalbedingungen leicht auch syn-
thetische Testbedingungen konstruiert und reproduziert werden. Dieser
Ansatz ermdoglicht eine Entwicklung mit sinkendem Abstraktionsgrad,
wobei die Grundfunktionalitit des SDPLC-Modems unter idealen Bedin-
gungen implementiert und getestet werden kann, bevor schrittweise die
nichtidealen Eigenschaften realer PLC-Kanile hinzugeschaltet werden
konnen. Der Quelltext bleibt hierbei immer derselbe, welcher im Rah-
men eines iterativen Prozesses weiterentwickelt wird. Die realitdtsgetreue
Abbildung der Kanaleigenschaften von PLC-Netzen im Rahmen einer
SDR-basierten Simulation wird in Abschnitt 5.3.1 genauer betrachtet.

Die dritte — zentrale — Einsatzmdoglichkeit fiir SDPLC-Systeme stellen
dynamische bzw. adaptive PLC-Systeme dar, bei denen die Kommunikati-
onsparameter im laufenden Betriebs gedndert werden kénnen. Durch die
hohe Flexibilitdt der Implementierung in Software sind SDPLC-Systeme
prinzipiell dazu in der Lage, adaptiv auf ihre Umwelt zu reagieren. Die-
se Eigenschaft ermoglicht gdnzlich neue Systemansétze, die aufgrund
der hohen Vielfalt von (schwierigen) Kanaleigenschaften insbesondere
bei PLC-Systemen vielversprechend erscheint. Durch Dynamic Spectrum
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Access (DSA)-Verfahren konnen zusitzliche Frequenzbereiche beispiels-
weise in Abhéngigkeit von der Belegung durch lizensierte Primdirnutzer
oder in Abhéngigkeit vom jeweiligen Signal-zu-Rausch-Abstands genutzt
werden. Allgemein bieten dynamische PLC-Systeme die Grundlage fiir
kognitive PLC-Systeme, die die eigenen Kommunikationsparameter durch
maschinelles Lernen nahezu optimal an die jeweiligen Gegebenheiten des
Kanals anpassen konnen. Die Moglichkeiten zur Realisierung adaptiver
PLC-Systeme sowie der dadurch erzielbare Gewinn werden in Kapitel 5
ndher analysiert.

Insgesamt fanden SDR-Systeme im PLC-Kontext bisher nur sehr verein-
zelt Anwendung. Sie nehmen aktuell — noch — keine grofie Rolle in der
PLC-Forschung und/oder -Entwicklung ein. Aufgrund des stetigen Fort-
schritts in der modernen Prozessortechnik sowie bei Verschmelzung von
klassischen FPGAs und GPPs zu hybriden Systemen scheinen SDPLC-
Systeme fiir die Zukunft jedoch eine vielversprechende Moglichkeit, die
der PLC-Technologie als solche zu neuem Aufschwung verhelfen kénnte.
Daher werden im Rahmen dieser Arbeit die Moglichkeiten und das Ge-
winnpotenzial beim Einsatz SDR-basierter PLC-Systeme evaluiert.

In diesem Kapitel wurde ein grundlegender Uberblick iiber die SDR-
Technologie und deren Einsatzmoglichkeiten fiir PLC-Systeme gegeben.
Es wurden alle wesentlichen Komponenten des Signalpfads von der Strom-
leitung tiber die SDR-Hardware bis hin zur konkreten Implementierung
der Funktionalitédt in Software vorgestellt. Hierbei wurde insbesondere
Wert auf die spezifischen Eigenschaften von PLC-Systemen gelegt. Es
wurde gezeigt, dass SDPLC-Systeme erhebliche Vorteile zur Realisierung
adaptiver Systeme mit sich bringen und damit als Schliisseltechnologie fiir
selbige dienen. Fiir eine umfassendere Darstellung des Themas , Software-
Defined Radio” mit Fokus auf drahtlose Anwendungen wird auf [96] und
[75] verwiesen.

Basierend auf den vorgestellten Grundlagen werden im Folgenden
zundchst die Eigenschaften des Kanals im Zugangsbereich der Nieder-
spannungsebene analysiert. Die dabei eingesetzte Messtechnik basiert
ebenso auf dem hier vorgestellten SDPLC-System wie auch das im Mit-
telpunkt dieser Arbeit stehende und in Kapitel 5 beschriebene adaptive
PLC-System.
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3 Messung und Analyse der
Ubertragungseigenschaften
von PLC-Netzen

PLC-Netze weisen im Vergleich zu funkbasierten, optischen oder dedi-
zierten drahtgebundenen Kommunikationsnetzen eine besonders hohe
zeitliche und ortliche Varianz der Ubertragungseigenschaften auf. Ad-
aptive PLC-Systeme haben den Vorteil, dass die Betriebsparameter auch
wihrend des Betriebs in weiten Grenzen an die vorherrschenden Bedin-
gungen angepasst werden kénnen. Bei klassischen PLC-Systemen stellen
die verwendeten Standards dagegen einen mehr oder minder suboptima-
len Kompromiss dar, der nur in stark eingeschranktem Mafle Anpassungen
wihrend des Betriebs erlaubt. Fiir den Entwurf adaptiver PLC-Systeme
ist daher zur bestmoglichen Ausnutzung der verfiigbaren Kanalkapazitat
eine detaillierte Kenntnis der Eigenschaften der Ubertragungsstrecke un-
umganglich.

In diesem Kapitel werden vor der Analyse von Storszenarien im nichsten
Kapitel zunédchst die charakteristischen Eigenschaften des Ubertragungs-
verhaltens sowie die daraus resultierenden Anforderungen an Kommuni-
kationssysteme vorgestellt. Hierbei wird dem Leser neben der erforderli-
chen Messmethodik auch ein Einblick in abstraktere Verfahren zur Berech-
nung und Simulation von Ubertragungsfunktionen zur Datengenerierung
und -analyse gegeben. Im Rahmen dieser Arbeit werden insbesondere die
Eigenschaften im Frequenzbereich von 150 kHz bis 10 MHz unter Bertick-
sichtigung des periodischen Kurzzeitverhaltens zusammengefasst und
interpretiert.

Der Aufbau des Kapitels gliedert sich folgendermafien:
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In Abschnitt 3.1 werden zunichst grundlegende Ubertragungseigenschaf-
ten des Kanals sowie der Einfluss der Fehlanpassung am Einspeise- bzw.
Entnahmepunkt vorgestellt. Abschnitt 3.2 behandelt die Messung und
Berechnung bzw. Simulation der unidirektionalen Ubertragungsfunktion.
In Abschnitt 3.3 werden anschliefend die Ubertragungseigenschaften ver-
schiedener Punkt-zu-Punkt-Strecken analysiert, die zusammengefasst zur
Ableitung kanalbedingter Anforderungen an Kommunikationssysteme in
Abschnitt 3.4 fithren.

3.1 Charakteristische Eigenschaften der
Ubertragungsfunktion

Niederspannungsleitungen wurden fiir einen optimalen Energietransport
bei niedrigen Frequenzen (50 Hz in Deutschland) konzipiert. Sie weisen
daher erhebliche, konstruktionsbedingte Nachteile bei der Verwendung
als Trager hochfrequenter Signale auf, die abhéngig vom Leitungstyp
unterschiedlich stark ausgeprégt sind.

Vielfdltige Messungen, z.B. im Rahmen des Open PLC European Research
Alliance (OPERA)-Projekts [5], haben gezeigt, dass bei allen Ubertragungs-
strecken eine frequenzabhidngige Dampfung zu beobachten ist.

Abbildung 3.1 zeigt charakteristische Ddmpfungsverldufe verschiede-
ner Referenzkanile fiir den Zugangsbereich der Niederspannungsebene,
wie sie in [5] definiert wurden. Die mit der Kabelldnge und Frequenz
zunehmende, charakteristische Dampfung tritt aufgrund des Skin-Effekts
innerhalb der einzelnen Leiter sowie in Form dielektrischer Verluste zwi-
schen den Leitern auf [111]. Reflexionen aufgrund von Fehlanpassungen
an den Leitungsenden (Verbraucheranschliisse) oder an Ubergéngen zwi-
schen Leitern mit unterschiedlichem Wellenwiderstand verursachen Echos
und damit die Aufweitung von Signalen im Zeitbereich. In Abbildung 3.1
ist der Einfluss der Mehrwegeausbreitung durch frequenzselektive Einbrii-
che zu erkennen, die aufgrund der Uberlagerung verschiedener Signal-
und Echoanteile durch destruktive Interferenz entsteht. Insgesamt lasst
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Abbildung 3.1 Betrag der Ubertragungsfunktion charakteristischer
Powerline-Kanile [5]

sich die Ubertragungsfunktion des PLC-Kanals nach [110] durch
N-1 ‘
H(f) = Z g; - N | =52 fli /vy (3.1)
i=0

mit der Ddmpfungskonstante

R(f) , ()2

27 Ry (3.2)

a(f) =

der Phasengeschwindigkeit v,, dem komplexen (topologieabhidngigen)
Gewichtungsfaktor g; in Abhangigkeit von der Pfadldnge [; mit der Pfad-
anzahl N beschreiben. R’ bzw. G’ stellen hierbei den Widerstands- bzw.
Leitwertbelag der Leitung dar. Z;, ist der Wellenwiderstand der Leitung.

Nach dem aktuellen Stand der Forschung lassen sich weitere (qualitative)
Aussagen zum PLC-Kanal treffen: In [6] wird nachgewiesen, dass es sich
beim PLC-Kanal um einen symmetrischen Kanal handelt, sofern Sender
und Empféanger jeweils perfekt an die Impedanz des Netzes angepasst
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sind. Aufgrund der Zeitvarianz angeschlossener Verbraucherl, andert
sich der komplexe Gewichtungsfaktor g; in (3.1), der das Produkt der
Reflexions- und Transmissionsfaktoren in Pfad ¢ darstellt, so dass es sich
auch bei der Ubertragungsfunktion um eine zeitvariante Funktion handelt
[18, 57]. Da viele Verbraucher ihre Impedanz in Abhédngigkeit von der
momentanen Phase der Netzspannung dndern, ergeben sich periodische
bzw. zyklostationire Eigenschaften, d.h. die stochastischen Momente der
Ubertragungsfunktion sind abhingig von der momentanen Phase der
Netzspannung und wiederholen sich in jeder (Halb-)Periode des Netzsi-
nus.

Diese Eigenschaft wird, wie auch die vorangegangen Eigenschaften,
in Abschnitt 3.3 ndher betrachtet und basierend auf Messergebnissen
quantitativ analysiert.

3.1.1 Einfluss der sende- und__empfangsseitigen
Fehlanpassung auf die Ubertragungsfunktion

Neben den Ubertragungseigenschaften des Netzes selbst, kommt vor
allem der Zugangsimpedanz bei PLC-Netzen eine besondere Bedeutung
zu. Abbildung 3.2 zeigt vereinfacht die Ubertragungsstrecke zwischen
zwei Kommunikationspunkten in einem PLC-Netz als Zweitor. Sofern
die Ausgangsimpedanz des Sendemodems Z, . (f) von der zeit- und
frequenzabhingigen® Zugangsimpedanz Z Atx(f,t) des PLC-Netzes am
Sendestandort abweicht, ergibt sich aufgrund der Fehlanpassung ein kom-
plexer Reflexionsfaktor nach [69]

th,out(f) - ZA,tx(fa t)

rin(f, t) B th,out(f) + ZA,tx(fa t) .

(3.3)

IDie Zeitvarianz entsteht beispielsweise am Eingang von Schaltnetzteilen durch das zeit-
weise Ein- bzw. Ausschalten der Netzspannung zur Aufladung des eingangsseitigen
Kondensators.

“Die Frequenzabhéngigkeit ist unter anderem mit den frequenzabhangigen Materialeigen-
schaften der Leitungen zu begriinden, wihrend die Zeitabhédngigkeit wie weiter oben
beschrieben durch zeitvariante Verbraucherimpedanzen, wie sie beispielsweise beim Zu-
oder Abschalten von Schaltnetzteilen vorkommen, begriindet werden kann.
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th,out(f)
— 10— 5
7
Zanft) Zan(fit)
@ Lf» HNetz(f/t) ‘AJ [:I er,in(f)

0O) 0O
A d Y

Sender Ubertragungskanal Empfinger

(Niederspannungsnetz)

Abbildung 3.2 Vereinfachte Darstellung der Ubertragungsstrecke als abge-
schlossenes Zweitor

Analog dazu ergibt sich auch beim Empfénger eine Fehlanpassung mit
komplexem Reflexionsfaktor

er,in(f) - ZA,rx(f: t)
er,in(f) =+ ZA,rx(f: t),

sofern die Eingangsimpedanz des Empfangsmodems Z,, ;,(f) von der Zu-
gangsimpedanz Z, ,.(f,t) des Netzes am Empfangerstandort abweicht.

Die wirksame Ubertmgungsfunktzon aus Sicht des Sendemodems setzt sich
daher aus der Ubertragungsfunktlon des Netzes selbst Hyy, (f, t) sowie
dem Einfluss der sende- und empfangsseitigen Fehlanpassung 7y, (f,t)
bzw. rq.(f,t) zusammen. Hierbei ist insbesondere zu erwdhnen, dass
die Ubertragungseigenschaften des Netzes selbst als Kaskade passiver
Elemente als symmetrisch angenommen werden kénnen [6], wobei die
Gesamt-Ubertragungsfunktion zwischen Sende- und Empfangsmodem
aufgrund der unterschiedlichen Fehlanpassung im Allgemeinen asymme-
trischer Natur ist [21].

Da die wesentlichen Ubertragungseigenschaften des PLC-Kanals, wie
z.B. die Tiefpasscharakteristik oder auch die Mehrwegeausbreitung, vor
allem durch die Eigenschaften des Niederspannungsnetzes selbst vor-
gegeben sind, wird die Zugangsimpedanz und die damit verbundene

Tow(fst) = (3.4)
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Fehlanpassung beim Ein- bzw. Auskoppeln der Signale im weiteren Ver-
lauf dieses Kapitels nicht fiir sich genommen behandelt. Sie wird dennoch
implizit als Teil der Gesamtiibertragungsfunktion, die sich der sende- und
empfangsseitigen Fehlanpassung sowie den Ubertragungseigenschaften
des Netzes selbst zusammensetzt, berticksichtigt.

Neben dieser Darstellung lasst sich der Einfluss der sende- und emp-
fangsseitigen Fehlanpassung dariiber hinaus auch durch adaptive Verfah-
ren zur Anpassung an die Zugangsimpedanz minimieren bzw. eliminieren,
wie in [89] dargestellt wurde.

3.2 Bestimmung der unidirektionalen
Ubertragungsfunktion

Bei der Bestimmung der unidirektionalen Ubertragungsfunktion H (f)
handelt es sich um eine fehlerbehaftete Schidtzaufgabe, bei der der Einfluss
des Kanals auf ein von einem Sender A erzeugtes Signal s(t) basierend auf
der Beobachtung des beim Empfanger B empfangenen und mit additiven
Storungen n(t) tiberlagertes Empfangssignal r(t) geschétzt werden soll.
H(f) stellt als Fouriertransformierte der Kanalimpulsantwort h(t) eine
komplexe Funktion dar, die auch als Kombination aus Amplitudengang,
dem Betrag der Ubertragungsfunktion |H(f)|, und Phasengang, dem Ar-
gument der Ubertragungsfunktion Z H(f), dargestellt werden kann. Im
Zeitbereich ldsst sich nach [39] ein additives lineares Signaliibertragungs-
modell anwenden:

r(t) = h(t) = s(t) + n(t). (3.5)
Das Symbol * stellt hierbei den Faltungsoperator dar. Im Frequenzbereich
kann die Faltungsoperation entsprechend als Multiplikation der Fourier-
transformierten der Kanalimpulsantwort H(f) (also der Ubertragungs-

funktion), sowie der Fouriertransformierten des Sendesignals .S(f) abge-
bildet werden, woraus

R(f) = H(f)-S(f)+ N(f) (3.6)
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folgt. Damit ergibt sich die Ubertragungsfunktion ganz allgemein zu

R(f) = N(f)
s

Trifft man zusétzlich die Annahme, dass das Signal/Storverhiltnis am
Empfanger ausreichend hoch ist, sodass die Storleistung im Vergleich zur
Empfangssignalleistung vernachlédssigt werden kann, so ergibt sich fiir
die Ubertragungsfunktion
~ B(f)

Aus der Fiille an bekannten Verfahren zur Kanalschitzung werden im Fol-
genden vier verschiedene Sendesignale zur Schitzung von PLC-Kanilen
vorgestellt. Hierbei soll auch betrachtet werden, wie jedes Sendesignal ei-
nen individuellen Fokus auf verschiedene Parameter des PLC-Kanals legt,
um in Summe ein detailliertes Gesamtbild zur Einschatzung wesentlicher
Kanaleigenschaften ableiten zu konnen.

H(f) = (3.7)

Diskreter Frequenzsweep

Beim diskreten Frequenzsweep-Verfahren kann die Betriebsdimpfung, d.h. die
Dampfung des Systems unter Einbeziehung der sende- und empfangs-
seitigen Fehlanpassung bei der jeweiligen Frequenz, fiir einen weiten
Frequenzbereich bestimmt werden. Je nach Sweepdauer kann die Mes-
sung durch lange Mittelung robust gegeniiber mittelwertfreien Storungen
gemacht werden. Das Sendesignal s(t) fiir einen linearen Frequenzsweep ist
als

s(t) = Acos(2mf(t)t) (3.9)

f fotkt fir0<t<T,k#0,
fe) = { 0 sonst. (3.10)

*Eine besondere praktische Schwierigkeit bei der Vermessung von PLC-Kandlen stellt die
komplexe, oft hochdynamische Storumgebung bei gleichzeitig eingeschrankter Signalleis-
tung dar, die je nach Fokus der Charakterisierungs- bzw. Messaufgabe unterschiedliche
Verfahren erfordert.
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mit der Periodendauer T' gegeben. Variable A ist hierbei die Amplitude
des Signals, f(t) die momentane Frequenz und k eine Konstante. Bei einem
diskreten Frequenzsweep wird die Frequenz f(¢) nicht kontinuierlich,
sondern in N diskreten Schritten moduliert:

£t) = fot+kn firnk <t<(n+1)L, ne{0,1,..,N}, k#0
0 sonst,

(3.11)

Einzelfrequenz

Beim Einzelfrequenz-Verfahren wird eine Sinusschwingung mit einer fes-
ten Frequenz am Sender erzeugt und am Empfianger beobachtet. Dieses
Verfahren eignet sich aufgrund der statischen Frequenz insbesondere zur
statistischen Analyse des zeitlichen Verhaltens der Betriebsdampfung,
und somit auch zur Analyse der zyklostationdren Eigenschaften der Be-
triebsdampfung. Auch hier kann die Robustheit der Messungen durch
eine geeignete Wahl der Messdauer bzw. Anzahl an Messungen, tiber die
gemittelt wird, beeinflusst werden. Das Sendesignal ist als

s(t) = Acos(27 ft) (3.12)

gegeben. A stellt hierbei die Amplitude und f die Frequenz des Signals
dar.

Multi-Tone Sweep

Zusatzlich zur Betriebsddampfung konnen mit der Multi-Tone Sweep-Metho-
de auch Riickschliisse auf die Phasenverzerrung des Kanals auf mehrere
dedizierte Signale relativ zueinander gezogen werden, sofern diese mit
einer bekannten Phasendifferenz zueinander gesendet werden. Das Sen-
designal ist in diesem Fall gemafs

N

s(t) =Y Ay cos(2m fit — 0;) (3.13)
k=1
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als Summe von N Einzelschwingungen mit jeweils bekannter Phasendiffe-
renz 0, sowie Frequenz f;,, und Amplitude A, gegeben. Am Empfanger
kann neben der Amplitude hiermit auch die Phasenlage zwischen den
Signalen in Relation zueinander beobachtet werden.

Bandspreizsignale

Als umfassendstes der vier Verfahren kann die Ubertragungsfunktion mit
Hilfe von geeigneten Bandspreizsignalen hochauflosend sowohl im Zeit- als
auch im Frequenzbereich und unter Beriicksichtigung der Phase geschétzt
werden. Dabei kommen Pseudo Noise-Sequenzen (PN-Sequenzen) mit ent-
sprechend geeigneten Autokorrelationseigenschaften, d.h. mit Maximum
moglichst bei einer zeitlichen Verschiebung von 0 und einem Wert mog-
lichst nahe bei 0 sonst, zum Einsatz. Haufig werden hierbei m-Sequenzen
eingesetzt, deren zyklische Autokorrelationsfunktion dem Kronecker Delta

1 firn=0,

onl = { 0 fiirn#0 (3-14)

entspricht [34]. §[n] kann entsprechend auch als diskreter Einheitspuls be-
zeichnet werden.

Die Kanalimpulsantwort kann damit einfach mittels Kreuzkorrelation
von Sende- und Empfangssignal bestimmt werden. Die Ubertragungs-
funktion ergibt sich entsprechend aus der Fouriertransformation der Ka-
nalimpulsantwort.

Obwohl Bandspreizsignale zunédchst die vielversprechendsten Testsi-
gnale zur Bestimmung der unidirektionalen Ubertragungsfunktion zu sein
scheinen, kdnnen diese unter realen Bedingungen aufgrund besonderer
Anforderungen an den Messaufbau haufig nicht eingesetzt werden. Neben
der besonders hohen benétigten Signalleistung grofier Bandbreite zdhlen
hierzu beispielsweise auch die hohen Anforderungen an die Phasenstabili-
tat des Messsystems.

Jedes der oben genannten Verfahren hat seine individuellen eigenen Stér-
ken und Schwéchen. Aus diesem Grund wird in Relation zu analysieren-
den Kanaleigenschaft jeweils das am besten passende Verfahren gewéhlt.

Wie oben geschildert, eignet sich das Verfahren mittels Bandspreizsigna-
len hervorragend zur Charakterisierung der relevanten Ubertragungsei-
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genschaften, d.h. Ddampfung tiber Zeit/Frequenz sowie Phasengang tiber
Zeit/Frequenz. Aufgrund der hohen erforderlichen Signalleistung bzw.
aufgrund der hohen Dampfung der Niederspannungsnetze, vor allem
bei hohen Frequenzen, eignet sich dieses Verfahren jedoch nicht bei allen
Kanilen.

Das Multi-Tone Sweep-Verfahren benotigt aufgrund von zwei oder
mehreren schmalbandigen Sinusschwingungen wesentlich weniger Sen-
deenergie. Leider ermoglicht dieses Verfahren neben der Beobachtung der
Dampfung iiber der Zeit nur die Beobachtung der relativen Phasenlage
der einzelnen Schwingungen am Empfanger tiber der Zeit.

Wie auch das Multi-Tone Sweep-Verfahren ermoglicht das Verfahren
mit Einzelfrequenzen die Beobachtung der Ubertragungsddmpfung iiber
der Zeit, jeweils an einem bestimmten Frequenzpunkt.

Das Frequenzsweep-Verfahren erlaubt hingegen die Beobachtung der
Ubertragungsddampfung iiber einen weiten Frequenzbereich, jedoch nur
unter bestimmten Bedingungen auch iiber der Zeit, z.B. durch Synchroni-
sation des Sweeps mit der Phase der Netzspannung.

Neben der Messung der unidirektionalen Ubertragungsfunktion, die im
Folgenden als Top-Down Ansatz bezeichnet wird, kann zum Zwecke der
Forschung sowohl die uni- als auch die bidirektionale Ubertragungsfunk-
tion eines Niederspannungsnetzes auch simulativ bestimmt werden, wie
im Folgenden gezeigt wird.

3.2.1 Bottom-Up Simulation zur Bestimmung der
unidirektionalen Ubertragungsfunktion

Fiir bestimmte Eigenschaften der Ubertragungsfunktion bietet sich ein
simulativer Ansatz an, da hier alle Parameter genau gesteuert und vari-
iert werden kénnen und man so stets reproduzierbare Ergebnisse erhiilt.
Vor allem fiir die Untersuchung der Kanalsymmetrie unter Berticksich-
tigung der Zugangsimpedanz eignet sich das Bottom-Up-Verfahren zur
Simulation bzw. Berechnung der Ubertragungsfunktion. Hierbei wird das
Niederspannungsnetz selbst als Kaskade von Zweitoren abgebildet. Die
einzelnen Verbraucher kénnen dann als komplexe zeit- und frequenzab-
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ZLl,kombiniert(fl t) ZLZ/kombiniert(f/t)

Vi V,

VL, VL,
lv1 :32,0m lv2:37,6m

L L, Ls
l,=0,8m ,=13,8 m l,=46,8m

Abbildung 3.3 Schematische Darstellung eines einfachen Leitungsnetzes
mit 2 Verbrauchern

L, Vi L, vV, Ls

o — — — — -o

Abbildung 3.4 Vereinfachte Darstellung der Ubertragungsstrecke als kaska-
dierte Zweitore

hangige Lastimpedanzen Z,(f,t) abgebildet werden.

In Abhéngigkeit von der Granularitidt der Simulation lassen sich gan-
ze Hausanschliisse als Kombination vieler individueller Verbraucher als
einzelne Lastimpedanz Zp, \ompiniert (f; t) darstellen [69].

Damit lasst sich ein einfaches Leitungsnetz mit 2 Verbrauchern nach
Abbildung 3.3 generieren. Die beiden Verbraucher sind hierbei als kom-
binierte Impedanzen Z,; \ombiniert (f5 1) UNd Z15 wombiniert (f> t) dargestellt.
Beide Verbraucher sind jeweils tiber Verbindungsleitungen VL; und VL,
parallel an das Netz angeschlossen. Das Netz selbst besteht in diesem
vereinfachten Beispiel aus 3 Leitungssegmenten L, L, und Ls.

Das Beispielnetz ldsst sich nun nach [69] entsprechend Abbildung 3.4
als Kaskade von Zweitoren darstellen. Die Leitungssegmente L; bis L;
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konnen hierbei nach [126] als Kettenmatrix der Form

[ A B } B [ cosh(yl)  Zo(f) - sinh(x0)

C D | | z sich(7) cosh (1)

dargestellt werden. Hierbei ist [ die Lange der Leitung in Metern, Z,(f)
der frequenzabhingige Leitungswellenwiderstand, welcher sich aus den
Leitungseigenschaften ergibt, und v die Ausbreitungskonstante.

Die Zweitore der Verbraucher V; und V, ergeben sich entsprechend als
gemdfs der Lange der verlustbehafteten Verbindungsleitungen transfor-
mierten Impedanzen Zy; (f,t) und Zy,(f,t). Die transformierte Impedanz
an Verbraucher z ist jeweils gegeben durch

' Zu,(f,1) - cosh(3]) + Zo(f) - sinh(y1)
ZO(f) : COSh(,yD + ZLm(fa ﬁ) ’ Smh(’)’l) '
Die Kettenmatrix ergibt sich damit jeweils zu

A B } [ 1 0 }
= ] : (3.17)
[C D Zv.0D L

Durch das Matrixprodukt der einzelnen Kettenmatrizen ldsst sich nun die
gesamte Ubertragungsstrecke des Netzes auf die Darstellung als eine ein-
zige Kettenmatrix reduzieren. Die komplexwertige Ubertragungsfunktion
kann dann nach [126] aus dieser resultierenden Kettenmatrix als
(0 = o ZE
g+ B+Zs+ (CZp+ D)
berechnet werden. Hier stellt Z; die Impedanz des Empfangsmodems dar
und Zg die Impedanz des Sendemodems.
Mit Hilfe der Bottom-Up-Simulation kann insbesondere auch die Uber-
tragungsfunktion zwischen verschiedenen Punkten im Netz berechnet
werden. Somit lasst sich mit diesem Ansatz die Kanalmatrix, also die Kom-
bination der Ubertragungsfunktionen zwischen verschiedenen Sender-
/Empféngerpaaren ermitteln. Diese Information ist insbesondere fiir Netz-
werksimulationen von Interesse, bei denen vor allem die individuellen
Unterschiede der einzelnen Kanalrealisierungen von Bedeutung sind.

(3.15)

Zya(fit) = Zo(f)

(3.16)

(3.18)

Fiir detaillierte Analysen, wie zum Beispiel tiber den Einfluss der Netz-
topologie selbst oder auch von einzelnen Elementen wie Stichleitungen,
Ringstrukturen etc. sei auf [126] verwiesen.
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3.3 Analyse der Ubertragungseigenschaften von
Punkt-zu-Punkt-Strecken

Im Folgenden werden die fiir adaptive Kommunikationssysteme rele-
vanten Eigenschaften der Ubertragungsfunktion im Zugangsbereich von
Niederspannungsnetzen niher analysiert. Hierzu zdhlen neben den in
der Literatur ausfiihrlich behandelten Parametern Kanalddmpfung und
Phasengang in Abhangigkeit von der Frequenz [110] insbesondere auch
zyklostationdre Eigenschaften.

In diesem Zusammenhang lassen sich durch die Kombination bestehender
Analysen fiir unterschiedliche Frequenzbereiche und unterschiedliche Pa-
rameter neue Erkenntnisse fiir den Frequenzbereich bis 10 MHz ableiten.
Damit ergibt sich insgesamt ein vollstdndiges Bild zur Charakterisierung
der Ubertragungseigenschaften von Powerline-Kanilen im Zugangsbe-
reich der Niederspannungsebene fiir den Frequenzbereich bis 10 MHz.

3.3.1 Betrachtung der Kanaldampfung

Die wesentlichen stationdren Eigenschaften des Ubertragungsverhaltens
von Niederspannungsnetzen im Zugangsbereich wurde bereits in [110]
ausgiebig untersucht. Die statistische Verteilung der Kanaldampfung der
verschiedenen Musterkanile fiir den Zugangsbereich der Niederspan-
nungsebene nach [5] sind in Abbildung 3.5 dargestellt. Die wesentlichen
Eigenschaften der Kanalddmpfung kénnen damit und unter Berticksichti-
gung der Ergebnisse aus [110] wie folgt zusammengefasst werden:

Allgemein zeigt die Kanalddmpfung im Frequenzbereich von 150 kHz
bis 10 MHz eine extreme Variation (Unterschied zwischen Minimum und
Maximum in Abbildung 3.5) im Bereich von 10 dB bis weit {iber 90 dB.
Der tatsdchliche Dampfungsverlauf ist dabei mafigeblich vom Leitungstyp
(z.B. Erdkabel, Freileitung) sowie der Leitungsldange abhangig. In [110]
wird daher eine Klassifizierung neben dem Typ der Leitung vor allem
auch basierend auf der Leitungsldnge vorgeschlagen, der grundsatzlich
auch [5] folgt.

Allen Dampfungsverldufen gemeinsam ist die tendenzielle Zunahme
der Dampfung mit steigender Frequenz. Neben dem tendenziellen Verlauf
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gy
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Abbildung 3.5 Statistische Verteilung der Kanalddmpfung der Referenzka-
néle nach [5] tiber der Frequenz

zeigen sich dariiber hinaus immer wieder auch teils sehr tiefe Einbriiche
der Ubertragungsfunktion, die vor allem mit der Netztopologie und hier-
bei insbesondere anhand der darin enthaltenen Leitungsabzweige sowie
der damit einhergehenden Mehrwegeausbreitung erklart werden konnen.

Obwohl das Niederspannungsnetz selbst in der Regel statisch ist, lasst
die Theorie Anderungen der Kanaldampfung tiber der Zeit aufgrund
wechselnder Lastimpedanzen vermuten. Wie weiter oben gezeigt, haben
diese eine direkte Auswirkung auf die Mehrwegeausbreitung. In der Pra-
xis zeigt sich jedoch im Langzeitverhalten, d.h. im Bereich mehrerer Stunden
oder Tage, nur ein untergeordneter Einfluss wechselnder Lastimpedanzen
auf die Ubertragungsfunktion [110].

3.3.2 Einfluss der Phasenverschiebung

Da es sich bei der Ubertragungsfunktion um eine komplexwertige Funk-
tion handelt, muss zu ihrer vollstindigen Charakterisierung neben dem
Betrag auch der Phasengang betrachtet werden. In [79] wurde gezeigt,
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dass vor allem sehr tiefe Frequenzen im Bereich von 100 kHz und weniger
von einer nichtlinearen, frequenzabhédngigen Drehung der Phase betrof-
fen sind. Die Ergebnisse in [110] hingegen lassen darauf schliefSen, dass
der Phasengang im Frequenzbereich von 150 kHz bis 10 MHz mit einem
linearen Verlauf approximiert werden kann.

3.3.3 Untersuchung von Kohérenzzeit und -bandbreite

Die beiden Parameter Kohiirenzzeit bzw. -bandbreite sind statistische
Mafe, die beschreiben tiber welchen Zeit- bzw. Frequenzbereich die Uber-
tragungsfunktion als anndhernd flach, d.h. mit dhnlichem Amplituden-
gang, angenommen werden kann. Sie sind vor allem fiir Mehrwegekanile
interessant, da diese aufgrund der Mehrwegeausbreitung besonders star-
ken zeit- und frequenzabhangigen Schwankungen der Kanalddmpfung
aufweisen.

Die Kohérenzzeit T, ergibt sich unmittelbar aus dem Delay Spread, einem
Mas£ fiir die von einem Kanal verursachte zeitliche Dispersion eines Sende-
signals. Sie gibt jenes Zeitintervall an, in dem die Dampfung des Kanals als
anndhernd statisch angenommen werden kann. Fiir typische PLC-Kandle
im Inhouse-Bereich der Niederspannungsebene ist diese vor allem durch
die zyklostationdren Eigenschaften der Ubertragungsfunktion im niedri-
gen Frequenzbereich bestimmt. Sie liegt nach [26] fiir den Inhouse-Bereich
etwa im Bereich von einigen hundert ps. Die Kohdrenzzeit ist dartiber
hinaus ein wichtiges Maf fiir die Modellierung von PLC-Kandlen als linear
periodisch zeitvariante (englisch linear periodic time-variant, LPTV) Systeme,
wie in Kapitel 5 noch weiter ausgefiihrt wird.

Die Kohdrenzbandbreite B, ist jene Bandbreite, innerhalb derer Signa-
le eine etwa gleich starke Dampfung erfahren. Sie ergibt sich aus dem
Doppler Spread, der wiederum ein Maf fiir die spektrale Dispersion eines
Sendesignals darstellt. Nach [26] kann die Kohédrenzbandbreite fiir PLC-
Kanile im Inhouse-Bereich der Niederspannungsebene mit etwa 150 bis
250 kHz angenommen werden. Fiir den Zugangsbereich kénnen aufgrund
des hoheren Delay Spread gemdfs [26] etwas geringere Werte angenommen
werden.
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3.3.4 Betrachtung der Kanalsymmetrie

Wie in Abschnitt 3.1.1 bereits erwdhnt, kann, bezogen auf die reine Ubertra-
gungsfunktion, von einem symmetrischen Kanalmodell zwischen Sender
und Empfanger ausgegangen werden [6]. Diese charakteristische Eigen-
schaft kann unmittelbar aus der Leitungstheorie abgeleitet werden, mit
deren Hilfe sich PLC-Kanile im Zugangsbereich der Niederspannungs-
ebene, wie in Kapitel 3.2.1 gezeigt, modellieren lassen [126].

Wie ebenfalls in Abschnitt 3.1.1 gezeigt, sind etwaige Unterschiede
in der, fiir ein PLC-Modem relevanten, Betriebsdampfung allenfalls auf
Fehlanpassungen bei der Leitungskopplung zurtickzufiihren, wahrend
die reine Ubertragungsfunktion tiber das Niederspannungsnetz selbst
zwischen zwei Beobachtungsorten stets symmetrisch ist [126].

3.35 l__Jntersuchung der Ortsabhangigkeit der
Ubertragungsfunktion

Neben der Zeit- und Frequenzabhingigkeit spielt auch der Standort und
die konkrete Zusammensetzung der verschiedenen Kommunikationsteil-
nehmer eine wesentliche Rolle hinsichtlich der Ubertragungseigenschaf-
ten. In diesem Kontext ldsst sich ein gesamtes PLC-Netzwerk mit Hilfe
der Kanalmatrix vollstandig hinsichtlich der Ubertragungseigenschaften
darstellen. Die Kanalmatrix weist jeder Kombination aus Sender und Emp-
fanger eine richtungsabhingige Kanaliibertragungsfunktion zu, welche
wiederum zeit- und frequenzabhéngig ist.

Die Ursachen fiir die unterschiedlichen Ubertragungseigenschaften lie-
gen wie in Abschnitt 3.1 beschrieben zum einen in der Netztopologie
und der daraus resultierenden unterschiedlichen Auswahl und Reihenfol-
ge bei der Kaskadierung von Zweitoren. Zum anderen spielen Faktoren
wie unterschiedliche Pfad- und Kabellingen wie auch Kabeltypen eine
wesentliche Rolle. Nach [26] kommen bei charakteristischen Niederspan-
nungsnetzen in Europa pro Netzsegment bis zu 350 Anschliisse bei bis zu
10 einzelnen Leitungsstrangen je Trafostation mit jeweils um die 30 Haus-
anschliissen vor. Typische Kabelldngen von Trafostation bis Hausanschluss
bewegen sich meist im Bereich von wenigen hundert Metern, kénnen aber
bei vereinzelten Einfamilienhdusern bis zu 1 km betragen. Bei den beiden
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grundlegenden Leitungstypen Freileitung und Erdkabel kommen sowohl
verschiedene Materialien (z.B. Aluminium, Kupfer) als auch verschiede-
ne Leitungsdurchmesser sowie verschiedene Leitungstypen (z.B. NAYY
35, NYY 70, ...) zum Einsatz, die insgesamt zu jeweils unterschiedlichen
Ubertragungseigenschaften fiir die einzelnen Anschlusspunkte fiihren.

Ortsabhédngige Unterschiede kénnen nach [5] anhand verschiedener
Kategorien modelliert werden. In [5] werden hierzu 3 verschiedene Kate-
gorien fiir die Lange (kurz, mittel, lang) sowie 3 Kategorien zur Bewertung
der langenabhéngigen Qualitét (gut, mittel, schlecht) vorgeschlagen.

Fiir weitere Moglichkeiten zur Modellierung verschiedener Kanalreali-
sierungen sei auf [126] verwiesen.

3.4 Ableitung kanalbedingter Anforderungen an
Kommunikationssysteme

Basierend auf der vorhergehenden Analyse der Ubertragungseigenschaf-
ten einzelner Punkt-zu-Punkt-Strecken in Abschnitt 3.3 lassen sich konkre-
te Anforderungen an Kommunikationssysteme fiir typische PLC-Kanéle
im Niederspannungsbereich der Zugangsebene ableiten:

= Aufgrund der in Abschnitt 3.3.5 beschriebenen Ortsabhdngigkeit
ergibt sich unmittelbar, dass sich einzelne Ubertragungsstrecken
untereinander, auch im selben Netzsegment, stark unterscheiden
und damit individuell optimiert werden miissen.

= Weiter miissen wie in Abschnitt 3.3.4 aufgrund der individuellen
Fehlanpassungen an jedem einzelnen Einspeise- bzw. Abnahme-
punkt der Down- bzw. Uplink, trotz grundsétzlich symmetrischen
Ubertragungsverhaltens des Stromnetzes selbst, individuell ange-
passt werden.

= Der in Abschnitt 3.3.1 beschriebene Verlauf der Kanaldampfung mit
allgemein vorherrschender Tiefpasscharakteristik sowie einzelnen,
tiefen Einbriichen erfordert ein frequenzselektives Modulationsver-
fahren, welches frequenzabhingige Optimierungen erlaubt.

65



3 Messung und Analyse der Ubertragungseigenschaften von PLC-Netzen

= Die Phasenverschiebung des Kanals spielt entsprechend Abschnitt
3.3.2 bei ausreichend feiner Unterteilung der Frequenzebene keine
besondere Rolle fiir Frequenzen tiber 150 kHz, so dass der Phasen-
gang als linear angenommen werden kann.

= Wie in Abschnitt 3.3.3 gezeigt, weist neben dem Frequenz- auch das
Zeitverhalten eine gewisse Dynamik auf, so dass eine zeitvariante
Anpassung der Systemparameter sinnvoll scheint. Neben dem sich
nur langsam dndernden Langzeitverhalten zeigen sich insbesondere
beim Kurzzeitverhalten periodisch wiederkehrende Eigenschaften,
die eine zyklische Anpassung der Systemparameter in Abhingigkeit
von der Netzperiode nahelegen.

Insgesamt weisen PLC-Kanile im Zugangsbereich der Niederspannungs-
ebene eine extrem hohe Dynamik beziiglich der Kanalddimpfung auf, die
eine agile Anpassung in der Zeit-/Frequenzebene fiir robuste Kommuni-
kationssysteme unabdingbar macht. Zu beachten ist hierbei insbesondere,
dass die Dynamik im Frequenzbereich mit weit tiber 80 dB deutlich ho-
her als die Dynamik im Zeitbereich (meist im Bereich von 10 dB) ausfallt.
Dieser Umstand muss beim Systemdesign entsprechend berticksichtigt
werden.

In diesem Kapitel wurden die charakteristischen Eigenschaften des Uber-
tragungsverhaltens typischer PLC-Kanile im Zugangsbereich der Nieder-
spannungsebene behandelt. Neben relevanten Messmethoden wurden
abstrakte Methoden zur Berechnung und Simulation der Ubertragungsei-
genschaften vorgestellt. Abschliefend wurden die relevanten Eigenschaf-
ten des Ubertragungsverhaltens, bezogen auf Kommunikationssysteme,
néher untersucht und schliefflich kanalbedingte Anforderungen an jene
abgeleitet. Hierbei wurden insbesondere verschiedenste Quellen heran-
gezogen und speziell fiir den Frequenzbereich von 150 kHz bis 10 MHz
mitunter auch unter Berticksichtigung des zyklostationdren Kurzzeitver-
haltens kombiniert und interpretiert. Zur vollstindigen Charakterisierung
des Kanals und damit auch zur Abschétzung der Kanalkapazitat wird im
néchsten Kapitel das Storszenario betrachtet und analysiert.
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Neben den reinen Ubertragungseigenschaften des Netzes selbst kommt
bei der Powerline-Kommunikation im Zugangsbereich der Niederspan-
nungsebene vor allem den Storszenarien eine besondere Bedeutung zu.
Diese weisen dhnlich zu den Ubertragungseigenschaften eine extreme
zeitliche und ortliche Varianz der Storleistungsdichte auf. Aufgrund der
mitunter sehr hohen Storleistungsdichte, beispielsweise im Vergleich zu ty-
pischen Funkkanilen, ist das vorherrschende Storszenario am Empfanger
haufig mafigeblich verantwortlich fiir die erzielbare Leistungsfahigkeit der
Kommunikationsstrecke. Eine Betrachtung und Analyse der Dynamik der
Storszenarien ist daher zur optimalen Adaption an die vorherrschenden
Kanaleigenschaften unabdingbar.

In diesem Kapitel werden zunéchst die charakteristischen Eigenschaften
und die wesentlichen Wirkmechanismen der verschiedenen Storklassen
vorgestellt. Anschlieflend wird eine Messkampagne des eigens dafiir ent-
wickelten SDR-basierten Messsystems vorgestellt, die zur Datengewin-
nung fiir die nachfolgenden Analysen des Storszenarios dient. Den Ab-
schluss dieses Kapitels bildet eine zusammenfassende Interpretation der
Ergebnisse hinsichtlich der Anforderungen fiir storresistente Powerline-
Kommunikationssysteme im Zugangsbereich auf der Niederspannungs-
ebene.
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4.1 Charakteristische Eigenschaften des
Storszenarios

Die wesentlichen Eigenschaften von Stérszenarien im Zugangsbereich der
Niederspannungsebene wurden in der Vergangenheit bereits hinlanglich
untersucht [17, 19, 26, 36, 115-117, 59, 109, 110]. Die charakteristischen
Eigenschaften und Wirkmechanismen sind damit weitestgehend bekannt
und koénnen mit entsprechenden Modellen nachgebildet werden. Basie-
rend auf den zugrundeliegenden Modellen werden im Folgenden die
wesentlichen Storarten, die zum Gesamtstorszenario beitragen, vorgestellt.
Hierbei wird allgemein von einem additiven Rauschmodell ausgegangen, d.h.
dass sich die einzelnen Storarten sowie das Nutzsignal am Empfanger ad-
ditiv iiberlagern. Sowohl das Nutzsignal als auch die einzelnen Storsignale
unterliegen dabei generell dem Einfluss des individuellen Kanals zwischen
Stor- bzw. Signalquelle und Empfanger. Hierbei kann es beispielsweise
aufgrund der Frequenzselektivitdt zu einer ,Einfirbung”durch den Kanal
kommen. Dieser Effekt tritt insbesondere dann auf, wenn sich die Quelle
nicht in unmittelbarer Nahe des Empféangers befindet.

Die folgende Einteilung der Rauschklassen orientiert sich an der iibli-
chen, in der Literatur weit verbreiteten Einteilung in vier relevante Haupt-
klassen:

Farbiges Hintergrundrauschen

Das farbige Hintergrundrauschen lésst sich auf verschiedene Quellen zu-
riickfiihren, die im Zugangsbereich der Niederspannungsebene meist weit
entfernt vom Empféanger liegen. Die individuellen Beitrdge der verschie-
denen Quellen werden hierbei in der Regel nicht einzeln erfasst, sondern
entsprechend des zentralen Grenzwertsatzes als Normalverteilung model-
liert, welche sich aus vielen statistisch unabhéngigen Einzelverteilungen
zusammensetzt. Die beobachtbare Einfirbung des Rauschens, d.h. die
Ungleichverteilung der Storleistung tiber der Frequenz, hat dabei im we-
sentlichen zwei Ursachen:

= Einige Storquellen zeigen bereits bei der Entstehung der Storsigna-
le selbst schon eine ungleichmiflige Verteilung der Storleistung,

68



4.1 Charakteristische Eigenschaften des Stérszenarios

héufig mit einer Abnahme der Storleistungsdichte hin zu hohen
Frequenzen [26].

= Den klar dominierenden Wirkmechanismus hinter der Einfirbung
des Hintergrundrauschens bildet jedoch die Tatsache, dass die Stor-
signale auf dem Weg zwischen Quelle und Empfanger den Einfluss
des individuellen Kanals erfahren. Entsprechend den Ausfiihrungen
im vorhergehenden Kapitel bedeutet dies vor allem eine frequenz-
selektive Dampfung mit vorherrschender Tiefpasscharakteristik.

Aufgrund der zugrundeliegenden Wirkmechanismen zeigt das Hinter-
grundrauschen generell also eine starke Frequenzabhéngigkeit mit einer
Tendenz zur Abnahme der Storleistungsdichte bei hoheren Frequenzen
[26].

Aus der Makroperspektive dndern sich die tibergeordneten statistischen
Eigenschaften des farbigen Hintergrundrauschens tiber die Zeit nur sehr
langsam, etwa im Bereich von Minuten bis Stunden [110]. In der Mikro-
perspektive offenbart sich jedoch die zyklostationdre Natur des farbigen
Hintergrundrauschens, dessen statistische Eigenschaften periodisch wie-
derkehrend sind und dabei vom aktuellen Zeitpunkt innerhalb einer Netz-
periode abhiangen. In Abschnitt 4.3.2 wird die zeitliche Abhéngigkeit des
Storszenarios untersucht.

Schmalbandstorer

Schmalbandstorer sind in erster Linie durch die Konzentration der Stor-
leistung auf einen schmalen Frequenzbereich gekennzeichnet. Es gibt
verschiedene Quellen von Schmalbandstoérern, von den im Folgenden die
am weitesten verbreiteten vorgestellt werden:

In Schaltnetzteilen finden periodisch Schaltvorgdnge statt [112]. Dabei
kommen typischerweise Schaltfrequenzen bis hin zu einigen hundert
kHz vor. Im Spektrum sind sowohl die Schaltfrequenz selbst als auch
Harmonische der Schaltfrequenz beobachtbar.

Rundfunksignale bilden eine weitere, hdufig vorkommende Quelle
fiir Schmalbandstorer, da diese aufgrund schlecht bzw. nicht geschirmter
Gebéaudeinstallationen oder beispielsweise auch nicht geschirmter Ver-
teilerschienen in Transformatorenstationen eingekoppelt werden. Hier-
bei spielen im Zugangsbereich der Niederspannungsebene die Signale
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der Lang-, Mittel- und Kurzwelle von ca. 150 kHz bis tiber 10 MHz ei-
ne Rolle. Analoge Rundfunksignale haben eine Bandbreite von wenigen
kHz und sind in diesem Frequenzbereich in der Regel amplitudenmodu-
liert. Mit dem Aufkommen des digitalen Standards Digital Radio Mondiale
(DRM) kommen vermehrt auch Orthogonal Frequency-Division Multiplexing
(OFDM)-modulierte Signale von einigen kHz Bandbreite zum Einsatz.
Wie experimentell gezeigt werden konnte, sind die Einkopplungen teil-
weise sogar so stark, dass eine Demodulation der eingekoppelten Signa-
le problemlos moglich ist. Zeitlich gesehen weisen Rundfunksignale als
Schmalbandstorer im Zugangsbereich der Niederspannungsebene dar-
iiber hinaus eine Besonderheit auf, da ihre Ausbreitungseigenschaften
teils erheblichen Schwankungen aufgrund duflerer Umwelteinfliisse, wie
beispielsweise des Wetters, unterliegen. Ihre Intensitit weist zudem eine
ausgepragte Tag-/Nacht-Abhédngigkeit auf, verursacht durch veranderte
Ausbreitungsbedingungen wie z.B. verdnderten Reflexionseigenschaften
der Ionosphére in Abhingigkeit von der Sonneneinstrahlung [26]. Rund-
funksignalen kommt dariiber hinaus als Primdrnutzern, d.h. fiir einen be-
stimmten Spektralbereich lizensierten Nutzern, eine besondere Bedeutung
zu, da diese vor einem Storeinfluss durch PLC-Signale aufgrund Abstrah-
lung nicht oder nur schlecht geschirmter Leitungsabschnitte geschiitzt
werden miissen.

Neben den oben beschriebenen Schmalbandstorern mit konstanter Fre-
quenz gibt es zudem noch Schmalbandstorer mit verdnderlicher Frequenz.
Storquellen fiir diese Klasse sind beispielsweise Schaltungen zur Blindleis-
tungskompensation, wie sie unter anderem in Leistungsfaktorkorrektur-
gliedern von Schaltnetzteilen zum Einsatz kommen [51].

Aperiodisches impulsives Rauschen

Aperiodisches impulsives Rauschen entsteht durch Schaltvorgiange aller
Art. Dazu zédhlen beispielsweise manuelles Ein-/ Ausschalten von Geréten
durch Benutzer, aber auch Schaltvorgédnge in Geriten selbst, wie zum Bei-
spiel das Zu- oder Abschalten eines Heizelements in einer Waschmaschine.
Die Vorgéange sind damit in der Regel zuféllig und weisen dabei starke
Unterschiede hinsichtlich Dauer und Stédrke auf. Wie auch bei den ande-
ren Storarten erfahren die Storsignale eine Einfarbung durch den Kanal
zwischen Quelle und Empféanger.
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Neben einzelnen Impulsen zédhlen auch Biindelstérungen zum aperi-
odischen impulsiven Rauschen. Hierbei treten in einem relativ kurzen
Zeitraum gehduft nacheinander mehrere aperiodische Impulse auf. Diese
reichen typischerweise von 0,01 bis 0,1 Bursts pro Sekunde und weisen
dabei eine relative Stordauer von 50 bis 90 % auf [35].

Periodisches impulsives Rauschen

Periodisches impulsives Rauschen bildet die vierte Hauptklasse von Storar-
ten. Auch hier sind héaufig Schaltvorgénge die Ursache fiir diese Rauschart.
Im Gegensatz zu aperiodisch impulsivem Rauschen treten diese jedoch
periodisch auf. Die Klasse des periodisch impulsiven Rauschens ldsst sich
in Abhéngigkeit vom Synchronismus zwischen dem Rauschen und der
momentanen Netzspannung in zwei weitere Unterklassen unterteilen:

= Die erste Unterklasse beschreibt periodisches impulsives Rauschen,
welches asynchron zur Netzfrequenz auftritt. Diese Rauschart ent-
steht neben Schmalbandsttrern beispielsweise auch durch Schaltvor-
ginge in Schaltnetzteilen. Die Leistungsdichte nimmt entsprechend
mit steigender Frequenz ab, wobei relevante Leistungsdichten bis
200 kHz beobachtet werden konnen [110].

= Die zweite Unterklasse beschreibt entsprechend periodisches impul-
sives Rauschen synchron zur Netzfrequenz. Dies tritt zum Beispiel
in Dimmerschaltungen mit Phasenanschnittssteuerung oder auch
bei netzgefiihrten Stromrichtern, Netzteilen etc. auf.

In diesem Abschnitt wurde die in der Literatur weit verbreitete Untertei-
lung der Storarten in vier Hauptklassen hinsichtlich der Modellierung
und der damit verbundenen, zugrundeliegenden Ursachen vorgestellt.
Daneben kann alternativ auch eine weitere Unterteilung hinsichtlich der
Intensitdt der Storung erfolgen. Hierbei wird neben der Storleistungsdich-
te selbst hdaufig auch die Auftrittswahrscheinlichkeit von Impulsstorern
betracht und entsprechend eine Einteilung in verschieden stark gestorte
Umgebungen vorgenommen. Fiir weiterfiihrende Informationen hinsicht-
lich dieser Form der Unterteilung wird auf [110] verwiesen.
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4.2 Messtechnische Erfassung von
Storszenarien

Zur detaillierten Analyse sowie zur Erweiterung der in der Literatur bis-
lang nur unzulidnglich behandelten Eigenschaften hinsichtlich des zyklo-
stationdren Kurzzeitverhaltens des Storszenarios speziell im Frequenz-
bereich bis 10 MHz, ist die Durchfiihrung eigener Messreihen zur voll-
standigen Kanalcharakterisierung im Rahmen dieser Arbeit unerlésslich.
Neben der Moglichkeit zur Analyse der Daten bietet die Aufzeichnung von
Storszenarien dartiber hinaus die Moglichkeit, diese fiir realitdtsgetreue
Simulationen wiederzuverwenden, indem entsprechend des additiven
Rauschmodells zuvor aufgezeichnetes Rauschen einem simulierten Kanal
additiv tiberlagert wird. Dies wird in Abschnitt 5.3.2 behandelt.

Bei PLC-Netzen kann in der Regel leider nicht ohne Weiteres auf vor-
handene, am Markt verfiigbare Messtechnik wie Spektrumanalysatoren,
Signalgeneratoren, Oszilloskope etc. zurtickgegriffen werden. Vielmehr
wurde aufgrund der besonderen Herausforderungen sowie der mangeln-
den Verfligbarkeit geeigneter Messtechnik am Markt in der Vergangenheit
héaufig auf eigens dafiir von verschiedenen Forschungsgruppen selbst ent-
wickelte Messtechnik zurtickgegriffen [79, 110]. Besondere Herausforde-
rungen stellen hierbei beispielsweise die vergleichsweise hohe Netzspan-
nung selbst dar, die, wie in Abschnitt 2.4.2 gezeigt, eine Koppeleinrichtung
sowie weitere Mafinahmen zum Schutz des Messgerits vor der Netzspan-
nung erfordert und dabei lediglich das Nutzsignal (in diesem Fall das
Storsignal) im Frequenzbereich von 0,15 bis 10 MHz bei entsprechend
geeigneten Signalpegeln extrahiert. Das Bilden eventueller Masseschleifen
im Messgeriit stellt eine weitere Herausforderung dar, der beispielsweise
durch eine netzunabhéngige Stromversorgung des Messgeréts begegnet
werden kann. Schleifen bilden sich, wenn das Messgerit seine Energiever-
sorgung aus demselben Netz bezieht, in dem sich auch das zu untersu-
chende Messobjekt befindet, da sich dann unerwiinschte Gleichtaktsignale
iiber eine kapazitive Kopplung im Ubertrager ausbreiten konnen. Nicht
zuletzt stellt die grofie 6rtliche Ausdehnung des zu messenden Objekts,
teilweise mit Kommunikationsstrecken von mehreren hundert Metern
zwischen Sender und Empfinger, eine wesentliche Herausforderung hin-

72



4.2 Messtechnische Erfassung von Storszenarien

sichtlich der Synchronisierung sowie der Signalddampfung dar. So kann
die Ubertragungsleitung zwischen verschiedenen Gebiuden innerhalb
eines Netzsegments nicht ohne Weiteres mit einem handelstiblichen Netz-
werkanalysator hinsichtlich ihrer S-Parameter vermessen werden.

Um diesen und weiteren Herausforderungen zu begegnen, wurde im
Rahmen der Arbeit ein verteiltes Messsystem auf Basis von SDRs entwi-
ckelt, welches im Folgenden vorgestellt wird.

4.2.1 Aufbau des verteilten SDR-basierten Messsystems

Wie in Abschnitt 2.4.3 vorgestellt, eignen sich SDR-Systeme aufgrund
ihrer hohen Flexibilitadt insbesondere auch zur Kanalcharakterisierung. Im
Rahmen der Arbeit wurde entsprechend der folgenden grundsétzlichen
Anforderungen ein solches, verteiltes Messsystem entwickelt:

= Unterstiitzung fiir mehrere teils weit voneinander entfernte Stand-
orte

= Prazise Zeitsynchronisation zwischen den Messstationen

» Zentrale Steuerung und Uberwachung bei der Durchfithrung von
Messreihen

= Unterstiitzung von grofien bis sehr grofien Datenmengen, bis zu
mehreren Terabyte

» Einfache Planung sowie konsistente Darstellung und Speicherung
aller relevanten Messparameter und Messdaten

Das resultierende System wurde in [119, 120] bereits vorgestellt. Entspre-
chend werden hier lediglich die wichtigsten Aspekte erldutert.

Abbildung 4.1 zeigt den Aufbau des verteilten Messsystems. Das System
wurde insgesamt als modulares System mit drei wesentlichen Komponen-
ten entworfen:

Die Kontrolleinheit kann auf einem beliebigen x86-Rechner ausgefiihrt
werden und bietet iiber eine tibersichtlich gehaltene Benutzerschnittstelle
die Moglichkeit, Messreihen zu steuern und zu beobachten. Abbildung 4.2
zeigt die Benutzerschnittstelle der Kontrolleinheit. In der oberen Hilfte
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Abbildung 4.1 Systemtibersicht: Automatisiertes, verteiltes SDR-
Messsystem zur Charakterisierung von PLC-Kanélen

erkennt man einen Uberblick mit den verschiedenen Messeinheiten so-
wie Steuerbefehlen, beispielsweise zur Auswahl der Messkampagne, dem
Starten/Stoppen einer Messkampagne etc. Unten rechts dargestellt ist
die aktuell ausgewdhlte Messkampagne mit simtlichen dazugehodrenden
Messreihen. Weiter befinden sich unten rechts Schaltflichen zur Vorschau
der zuletzt durchgefiihrten Messung, wie beispielsweise einem Ausschnitt
des Signals im Zeit- und/oder Frequenzbereich. Unten links werden zu-
dem noch die Logdaten der aktuell ausgewidhlten Messeinheit dargestellt.

Die Servereinheit dient mit drei Serversystemen dem zentralen Vor-
halten und Verteilen von Daten. Hierzu zahlt zum einen der zentrale
GitLab-Server [32], der als zentrale Einheit des Versionskontrollsystems git
[31] alle Daten zu zuvor geplanten Messreihen als zentrales git-Repository,
also einem unter Versionskontrolle stehenden Projekt, bereithilt. Ein Da-
teiserver dient der zentralen Speicherung der Messdaten selbst. Diese
konnen entweder direkt zum Zeitpunkt der Messung oder aber ,offline”

74



4.2 Messtechnische Erfassung von Storszenarien
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Abbildung 4.2 Zentrale Steuerungs- und Uberwachungseinheit

nach der Messung auf den zentralen Dateiserver tibertragen werden. Ein
Datenbankserver dient der Speicherung der Messparameter mit entspre-
chendem Zeitstempel, so dass diese auch nachtriglich jederzeit eindeutig
rekonstruiert werden kénnen.

Die Planung von Messkampagnen erfolgt vorab ,offline” tiber ein ei-
gens dafiir entwickeltes Werkzeug, welches in Abbildung 4.3 dargestellt
ist. Hier konnen samtliche Parameter aller Einzelmessungen angelegt, dar-
gestellt und gedndert werden. Zur leichteren Planung lassen sich einzelne
Messungen auch in variablen Intervallen wiederholen, um so Langzeitbe-
obachtungen zu ermoglichen.

Die dritte Komponente bilden die Messeinheiten. Diese kénnen ent-
sprechend des SDR-Prinzips sehr flexibel realisiert werden. So konnen
neben klassischen x86-Plattformen auch eingebettete Systeme wie z.B.
die Red Pitaya-Plattform [73] eingesetzt werden. Alle Plattformen haben
ein Linux-basiertes Betriebssystem auf Basis der Ubuntu-Distribution [97]
gemeinsam, das entweder nativ installiert oder von einem bootbaren
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Abbildung 4.3 Werkzeug zur Planung von Messkampagnen

Live-Stick gestartet werden kann. Auf dem Systemabbild ist dabei GNU
Radio als SDR-Umgebung mit entsprechenden Treibern fiir géngige SDR-
Plattformen vorinstalliert. Die einzelnen Messmodi zur Messung der Uber-
tragungsfunktion, des Storszenarios sowie der Zugangsimpedanz sind
dabei modular und dufierst flexibel als einzelne GNU Radio Signalfluss-
graphen definiert, die wiederum tiber die Kommandozeile sowohl lokal
als auch aus der Ferne {iber eine verschliisselte SSH-Schnittstelle (Secu-
re Shell) von der Kontrolleinheit aufgerufen werden kénnen. Entspre-
chend des SDR-Prinzips konnen die Signalflussgraphen verschiedene
SDR-Hardwareplattformen bei sonst gleichbleibender Funktionalitdt un-
terstiitzen. Die Eingénge der SDR-Hardware konnen entsprechend mit
Antennen oder — wie im Rahmen dieser Arbeit — tiber Koppeleinrich-
tungen und/oder Netznulldurchgangsdetektoren, wie in Abschnitt 2.4.2
beschrieben, mit dem Stromnetz verbunden werden. Zur prézisen Zeitsyn-
chronisation kann die SDR-Plattform zusétzlich noch mit GPS-Modulen
bestiickt werden, womit eine Synchronisierung mit einer Genauigkeit im
Bereich einiger dutzend ns, und damit im Bereich weniger Abtastintervalle
ermoglicht wird [23]. Es ergibt sich damit pro Messeinheit ein Aufbau
entsprechend Abb. 2.10.

76



4.2 Messtechnische Erfassung von Storszenarien

Kontrolleinheit GitR itory Messeinhei Datenbank

P

Erstellen einer
Messkampagne 1

Speicherung in
SQLite-Datenbank 1

Beziehen
aktualisierter
Metadaten

]

Erzeugen von Mess-

{ und Metadaten 1

Speichern von
Mess- und
Metadaten

Kommando zur
Aktualisierung

Anzeigen von
Messdaten

Abbildung 4.4 Datenflussdiagramm fiir das verteilte SDR-Messsystem

Alle Komponenten kénnen grundsétzlich dezentral {iber eine Netzwerk-
verbindung mit beliebigem Backend, wie beispielsweise einem lokalen
Netzwerk (drahtgebunden oder drahtlos), Internet (z.B. auch iiber eine mo-
bile Datenverbindung), einer VPN-Verbindung etc. flexibel miteinander
verbunden werden. Die Messeinheiten ermdoglichen zudem einen autarken
Modus, bei dem nach einmaligen Aktualisieren der Messkampagne keine
Netzwerkverbindung zur Durchfithrung der Messung notwendig ist.

Abbildung 4.4 zeigt zusammenfassend noch einmal den Datenfluss
im System. Die einzelnen Messungen einer Messkampagne werden zu-
néchst vorab ,offline”geplant. Diese werden anschliefiend in einer SQLite-
Datenbank [86] gespeichert, einem Git-Repository hinzugefiigt und an den
zentralen GitLab-Server tibertragen. Anschlieffend kann von der zentralen
Kontrolleinheit aus eine Aktualisierung der Datenbank auf den Mess-
einheiten angestofien werden. Diese beziehen anschliefSend die aktuelle
Version der Datenbank von der GitLab-Instanz und fiihren die Messungen
entsprechend aus. Die erzeugten Messdaten werden anschlieffend mit den
entsprechenden Metadaten gespeichert. Die einzelnen Ergebnisse konnen
abschliefiend von der zentralen Kontrolleinheit tiber das Netzwerk oder
durch Einbinden externer Speichermedien aufgerufen werden.

77



4 Messung und Analyse von Storszenarien in Powerline-Netzen

Neben der Software-Infrastruktur ist auch auf Seiten der Hardware einiges
zu beachten. So werden SDR-Plattformen primaér fiir Kommunikations-
system eingesetzt und miissen daher fiir Messzwecke zundchst kalibriert
werden. Die Kalibrierung ist hierbei abhadngig von den konkreten Betriebs-
parametern wie beispielsweise Abtastrate, Eingangsverstarkung sowie
gewdhlter Mittenfrequenz. Die Gerdte miissen entsprechend mit denselben
Betriebsparametern vor Messbeginn kalibriert werden, indem anhand ei-
nes bekannten Eingangssignals, beispielsweise von einem Signalgenerator,
entsprechende Kalibrierkurven, d.h. die Antwort des Messsystems auf ei-
nen bekannten Stimulus, iiber den Frequenzbereich aufgezeichnet werden.
Diese konnen anschlieffend zur Korrektur der Messungen benutzt werden.
Eine detaillierte Analyse des Verhiltnisses von gemessener Spannung ei-
ner USRP-Plattform im Verhiltnis zur tatsdchlichen Eingangsspannung
ist beispielsweise in [42] gegeben.Analog dazu kénnen weitere Effekte,
wie beispielsweise der Einfluss der Koppeleinrichtung auf das Messsi-
gnal, kompensiert werden, indem dessen Ubertragungsfunktion zuvor am
Netzwerkanalysator bestimmt wird und die Messwerte in Abhangigkeit
von der Frequenz entsprechend korrigiert werden.

Ein weiterer Aspekt bei der Interpretation der gewonnenen Daten bildet
das Eigenrauschen des Messsystems. Wie in [42] gezeigt, ist das Eigenrau-
schen des Messsystems fiir die verwendete Konfiguration aus USRP N210
mit LFRX-Tochterplatinen im Wesentlichen durch das Quantisierungs-
rauschen bestimmt. Entsprechend den Betrachtungen aus Abschnitt 2.2
wird dieses wiederum im Wesentlichen durch die Auflosung bei der A/D-
Wandlung (14 Bit im Falle des USRP N210) bestimmt. Da die Eingangs-
pegel bei der Messung von Storszenarien in der Regel jedoch deutlich
hoher als die Fehler aufgrund der Quantisierung sind, kann das Eigenrau-
schen bei der Interpretation und Bewertung der Ergebnisse vernachlissigt
werden.

Aufgrund der hohen Abtastrate von bis zu 25 MSps muss zudem die
Genauigkeit der GPS-Synchronisation in Betracht gezogen werden. Die-
se liegt entsprechend [23] bei 50 ns und damit in der Grofsenordnung
eines Abtastintervalls (40 ns bei 25 MSps). Es muss daher von einem Syn-
chronisationsfehler von bis zu 3 Abtastwerten ausgegangen werden. Zur
Bewertung der momentanen Phase innerhalb eines Netzzyklus ist diese
Genauigkeit jedoch vollkommen ausreichend, wie folgende Uberlegung
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zeigt: Eine Netzperiode bei 50 Hz Netzfrequenz entspricht einer Perioden-
dauer von 20 ms. Bei einer Abtastfrequenz von 25 MSps entspricht ein
Intervall von 20 ms 500.000 Abtastwerten. Eine maximale Abweichung
von bis zu 3 Abtastwerten entspricht, bezogen auf die momentane Phase
der Netzperiode, einem zeitlichen Fehler von maximal 0,0006 % und kann
damit bezogen auf die Schiatzung der momentanen Phase innerhalb einer
Netzperiode vernachlassigt werden.

4.2.2 Messkampagne zur Analyse der Stérszenarien an
verschiedenen Standorten des Campusnetzes

Das im vorherigen Abschnitt beschriebene Messsystem ermoglicht insbe-
sondere die Charakterisierung von Storsignalen an verteilten Standorten
iiber einen langen Zeitraum. Im Rahmen der Arbeit wurden entsprechend
mehrere Messkampagnen an verschiedenen Standorten durchgefiihrt, von
denen in den folgenden Abschnitten eine Messkampagne am Campus
West des Karlsruher Institut fiir Technologie néher vorgestellt wird.

Abbildung 4.5 zeigt die Verteilung der vier Messstationen A, B, C und
D auf dem Campus West. Alle vier Messstationen sind in den jeweiligen
Gebduden moglichst nahe am jeweiligen Hausanschluss platziert.

Station A befindet sich im Keller des Biirogebaudes 06.35. Station B befin-
det sich direkt im lokalen Transformatorengebaude, welches den Ubergang
von der Nieder- zur Mittelspannungsebene darstellt. Entsprechend dem
Fokus der Arbeit ist Messstation B hierbei auf der Niederspannungsseite
angeschlossen. Bei Station C handelt es sich ebenfalls um ein Biirogebaude,
Gebédude 06.40. Station D befindet sich in einer Garagenhalle, in der sich
unter anderem auch eine Werkstatt mit entsprechenden Elektrogeraten
befindet. Die Gebaude 06.35, 06.40 sind dabei tiber 0, 4 kV-Ringkabel vom
Typ NYCWY 4x185/95 bzw. NKBA 4x35/4x70 redundant mit dem Trans-
formator in Gebidude 06.47 verbunden. Gebaude 06.32 ist tiber eine 0, 4
kV-Stichleitung vom Typ NKBA 4x70, ausgehend von Gebaude 06.36 mit
derselben Ringleitung verbunden. Die Kabellingen und Kommunikations-
strecken zwischen den Messstationen sind alle im Bereich von maximal
einigen hundert Metern.

79



4 Messung und Analyse von Storszenarien in Powerline-Netzen

100 m

Abbildung 4.5 Verteilung der Messstationen A, B, C und D am Campus
West des Karlsruher Instituts fiir Technologie - Kartenmaterial aus [46]

Die Messungen wurden tiber die Dauer von einer Woche vom 6. Dezember
2016, 16:30 Uhr bis zum 13. Dezember 2016, 15:30 Uhr jeweils einmal pro
Stunde bei einer Messdauer von 2 Sekunden durchgefiihrt. Dies entspricht
ca. 100 Netzperioden je Einzelmessung und ermoglicht die Bewertung
sowohl des Kurz- als auch des Langzeitverhaltens der Storszenarien tiber
einen Zeitraum von einer Woche hinweg. Damit wurden im Rahmen der
Messkampagne iiber die vier Standorte verteilt insgesamt 672 Einzelmes-
sungen durchgefiihrt und aufgezeichnet.

Die einzelnen Messungen waren dabei entsprechend Tabelle 4.1 konfigu-
riert. Die beiden Kandle wurden hierbei kohirent, d.h. synchron beziiglich
der Phase, aufgezeichnet, womit die Netznulldurchgénge des zweiten
Messkanals entsprechend zeitlich synchron zum Storsignal des ersten
Kanals vorliegen. Als SDR-Plattform kam jeweils ein USRP N210 zum Ein-

80



4.3 Analyse des Storszenarios

Tabelle 4.1 Messkonfiguration und -parameter je Einzelmessung

Parameter Wert
Abtastrate 25 MSps
Auflosung A/D-Wandler 14 Bit
Messdauer 25 (50.000.000 Abtastwerte je Kanal)
Kanal 1 Breitbandkoppler/Stromnetz
Kanal 2 Nulldurchgangsdetektor /Stromnetz
Zeitquelle GPS

satz, welches aufgrund des zu untersuchenden Frequenzbereichs mit einer
LFRX-Tochterplatine sowie einem GPSDO-Modul zur prézisen zeitlichen
Synchronisierung besttickt wurde. Die Aufzeichnung erfolgte aufgrund
der hohen verfiigbaren Abtastrate direkt im Basisband. Die Parameter
ermoglichen damit die nachfolgende Analyse des Storszenarios im Fre-
quenzbereich von 150 kHz bis 10 MHz [119].

4.3 Analyse des Storszenarios

Im Folgenden werden verschiedene Messungen der oben beschriebenen
Messkampagne exemplarisch néher analysiert. Die hieraus abgeleiteten
Erkenntnisse sind — soweit in der Literatur verfiigbar — im Einklang mit
den in der Literatur vorherrschenden Erkenntnissen und daher auch tiber
das Campusnetz hinaus anwendbar [26, 59, 60, 109]. Analog zu den Uber-
tragungseigenschaften werden die Eigenschaften der Storszenarien im
Folgenden getrennt hinsichtlich ihrer Eigenschaften im Frequenz- bzw.
Zeitbereich sowie hinsichtlich der Ortsabhéngigkeit betrachtet.

4.3.1 Frequenzabhéngigkeit des Stoérszenarios

Zur Analyse der Frequenzabhingigkeit werden im Folgenden unter ande-
rem verschiedene Varianten des Leistungsdichtespektrums (LDS) verschiede-
ner Messungen betrachtet. Die Schitzung der spektralen Leistungsdichte
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erfolgte dabei mittels der Methode nach Welch [103]. Hierbei werden nach
[65] einzelne modifizierte Periodogramme

L—1 2
_ 2 1 —j(2n/N)kn
entsprechend
. =
Ik =2 > LIk (4.2)
r=0

gemittelt, wobei V[k] die N-Punkte DFT der mit einer Fensterfunktion
w(n] der Lange L gefensterten Zeitfolge x[n| entspricht. U wird hierbei
entsprechend

L—-1

1
U=y (wh])’ (43)

n=0

als Konstante zur Normalisierung gewdahlt, um eine eventuell vorhandene
Verzerrung in der Schitzung zu entfernen. Die einzelnen Abtastwerte der
Ursprungsfolge x[n] werden dabei in Blocke unterteilt und tiberlappend
ausgewertet. Durch die Mittelung ergibt sich damit eine Reduktion der
Varianz, wodurch sich die Methode insbesondere zur Analyse von statio-
néiren Zufallsprozessen eignet. Sofern es sich bei dem zugrundeliegenden
Zufallsprozess nicht um einen stationdren Prozess handelt, muss bei der
Interpretation der Ergebnisse der Effekt der Mittelung {iber der Zeit be-
riicksichtigt werden. Im folgenden Abschnitt zur Zeitabhiangigkeit des
Storszenarios wird daher niher die auf Stationaritdtseigenschaft eingegan-
gen.

Abbildung 4.6 zeigt das entsprechende Leistungsdichtespektrum an Mess-
station B vom 7. Dezember 2016, um 16:30 Uhr. Das LDS wurde dabei
iiber 2 s, und damit tiber 50.000.000 Abtastwerte, gemittelt. Die einzelnen
Histogramme wurden dabei zur effizienten Berechnung mit Hilfe der
schnellen Fourier-Transformation (engl. fast Fourier Transform, FFT) [16]
unter Verwendung einer FFT-Linge von jeweils 2048 je Block ermittelt.
Die einzelnen Blocke weisen jeweils eine Uberlappung von 50 % auf. Die
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Abbildung 4.6 Uber 2 Sekunden gemitteltes Leistungsdichtespektrum an
Messstation B zum Zeitpunkt 07. Dezember 2016, 16:30 Uhr

resultierende Auflosung im Frequenzbereich ergibt sich damit auf eine
Nachkommastelle gerundet zu 12, 2 kHz. Abbildung 4.6 zeigt, dass die
Leistung im Frequenzbereich tiber 1 MHz im Mittel deutlich geringer aus-
fallt als die Leistung im Frequenzbereich unter 1 MHz. Wie in Abschnitt
4.1 dargestellt, wird der tiberwiegende Teil Rauschleistung unterhalb von
1 MHz von an das Netz angeschlossenen Verbrauchern erzeugt, wahrend
die Rauschleistung oberhalb von 1 MHz eher auf Stérquellen von aufier-
halb und Interferenz durch eingekoppelte Funksignale zurtickzufiihren
ist [13]. Dartiber hinaus zeigt das Leistungsdichtespektrum auch die Far-
bigkeit des Rauschens, das hochgradig frequenzabhangig ist und neben
einem farbigen Hintergrundrauschen auch von Schmalbandstérern ge-
pragt ist.

Abbildung 4.7 zeigt den Median sowie die jeweiligen Minima und Maxima
des Leistungsdichtespektrums fiir Messstation B iiber die gesamte Dauer
der Messkampagne. Die zugrundeliegenden Werte des Leistungsdichte-
spektrums wurden hierbei entsprechend der oben beschriebenen Methode
ermittelt, wobei von je einer stiindlichen Messung der Storleistungsdichte
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Abbildung 4.7 Median, Minimum und Maximum des gemittelten Leistungs-
dichtespektrum an Messstation B tiber die gesamte Dauer der Messkampa-
gne

nur die ersten 200 ms (und damit 10 Netzperioden) fiir die Berechnung des
jeweiligen Leistungsdichtespektrums berticksichtigt wurden. Abbildung
4.7 zeigt, dass die Varianz der spektralen Leistungsdichte fiir lange Zeit-
rdume und hohere Frequenzen deutlich hoher ausfillt als bei niedrigen
Frequenzen. Dies zeigt sich beispielsweise bei ca. 6,5 MHz, wo die Maxi-
ma teilweise um ca. 30 dB tiber dem Median in diesem Frequenzbereich
liegen. Aber auch im Bereich von ca. 4,5 MHz bis ca. 7 MHz ldsst sich eine
Erhohung der Maxima im Vergleich zum Median erkennen.

Abbildung 4.8 zeigt ebenfalls den Median sowie Maxima und Minima
des Leistungsdichtespektrums an Messstation B tiber die gesamte Dauer
der Messkampagne. Hierbei wurde zur ndheren Betrachtung der Vari-
anz tiber grofie Frequenzbereiche eine Unterteilung in 32 gleichméfige
Abschnitte vorgenommen, die jeweils einen Frequenzbereich von 312, 5
kHz umfassen. AufSerdem ist neben den Minima und Maxima auch der
Interquartilsabstand (IQA) dargestellt. Dieser stellt das Intervall zwischen
dem obersten und untersten Quartil dar, und damit den Bereich, in dem
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Abbildung 4.8 Median, Minimum, Maximum sowie Interquartilsabstand
(IQA) des gemittelten Leistungsdichtespektrums an Messstation B tiber die
gesamte Dauer der Messkampagne

50% der Messwerte liegen. Abbildung 4.8 zeigt, dass die Varianz tiber
den gesamten Frequenzbereich bezogen auf den jeweiligen Median mit
ca. 50 dB zwischen dem letzten Frequenzabschnitt bis 10 MHz und dem
ersten Frequenzabschnitt bis ca. 312 kHz deutlich hoher ausfillt als die
Varianz innerhalb eines Frequenzabschnitts. Dieser liegt als maximaler
Unterschied zwischen minimaler und maximaler Leistungsdichte je Fre-
quenzabschnitt fiir Messstation B im 21. Frequenzabschnitt bei ca. 6,5
MHz und betragt dort knapp 20 dB.

Wie im Folgenden noch gezeigt wird, lassen sich die qualitativen Erkennt-
nisse von Messstation B auch an anderen Messorten beobachten und sind
damit grundsétzlich tibertragbar.

4.3.2 Zeitabhangigkeit des Stérszenarios

Zur Betrachtung der Zeitabhidngigkeit des Storszenarios wird zunédchst
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Abbildung 4.9 Storsignal an Messstation B am 7. Dezember 2016 um 16:30
Uhr. Die Nulldurchgénge von positiver hin zu negativer Netzspannung
sind als schwarze Punkte auf der x-Achse markiert

das Zeitsignal betrachtet. Abbildung 4.9 zeigt das Rauschsignal an Mess-
station B am 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr. Dargestellt sind zwei volle
Netzperioden von je 20 ms. Die Netznulldurchgidnge von der positiven
hin zur negativen Halbwelle sind jeweils bei 0 ms, bei 20 ms und bei 40
ms. Hier zeigen sich bereits einige wesentliche Eigenschaften:

Zum einen ldsst sich sehr gut die Dynamik iiber der Zeit erkennen.
Die Amplitude des Rauschsignals schwankt mitunter sehr stark. So ist
im Bereich um 10 ms beispielsweise ein Betrag der Amplitude von nur
etwa 50 mV zu erkennen. Im Bereich um 24 ms hingegen zeigt der Betrag
der Amplitude einen Ausschlag von etwa 400 mV. Es liegt also knapp
eine Grofienordnung zwischen den Amplituden in Bereichen mit geringer
Amplitude und den Bereichen mit hoher Amplitude.

Neben der zeitlichen Dynamik lassen sich zudem bereits erste Muster
erkennen: Die Bereiche nahe der Netznulldurchgénge bei 0, 10, 20, 30 und
40 ms weisen z.B. allesamt deutliche geringere Amplituden als die Berei-
che dazwischen auf. Diese beiden sowie weitere Eigenschaften erfordern
eine detaillierte Betrachtung des Kurzzeitverhaltens des Storszenarios.
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Abbildung 4.10 Statistische Analyse des Storsignals an Messstation B vom
7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr

Fiir eine erste statistische Betrachtung sind in Abbildung 4.10 der Median
sowie das obere/untere Quartil als auch die Minima/Maxima der Ampli-
tude des Rauschsignals an Messstation B vom 7. Dezember 2016 um 16:30
Uhr aufgetragen. Aufgrund der zuvor aufgezeigten Abhéngigkeit der Am-
plitude von der zeitlichen Lage innerhalb einer Netzperiode wurden die
Werte hierbei tiber die Dauer einer Netzperiode aufgetragen. Es bestétigt
sich auch hier die Beobachtung, dass sowohl der Median der Amplitude
als auch der Dynamikumfang zu den Netznulldurchgédngen hin abnimmt.
Die Minima bzw. Maxima liegen auch in dieser Betrachtung im Bereich
von etwa einer Grofienordnung unter bzw. tiber dem Median. Ferner lasst
sich auch hier eine gewisse Ahnlichkeit der statistischen Eigenschaften,
bezogen auf die jeweilige Halbperiode der Netzspannung vermuten, die
im Folgenden niher betrachtet werden soll.

In Abbildung 4.11 ist die Standardabweichung {iber die Dauer einer Netz-
periode dargestellt. Bei der zugrundeliegenden Messung handelt es sich
um dieselbe Messung wie bei den vorhergehenden Betrachtungen, wo-
bei hier 1,8 s zur Ermittlung der Standardabweichung fiir den jeweiligen
Zeitabschnitt innerhalb einer Netzperiode berticksichtigt wurden. Man er-
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Abbildung 4.11 Standardabweichung des Storsignals an Messstation B am
7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr tiber 1,8 Sekunden bei einer Segmentlénge
von 20 ms

kennt auch hier deutlich die Abhéngigkeit von der momentanen Phase der
Netzspannung sowie auch die deutlich ausgepragte Ahnlichkeit beider
Halbperioden. Dieser Effekt bestétigt die Untersuchungen in [42, 79] zur
genaueren Analyse der zyklostationdren Eigenschaften des Storszenarios
in PLC-Netzen. Hierbei wurde eine dominante zyklische Frequenz von 100
Hz identifiziert, d.h. dass die statistischen Eigenschaften im Abstand von
10 ms — und damit innerhalb genau einer Netzhalbperiode — eine starke
Korrelation aufweisen und sich damit periodisch wiederholen.

Aufgrund der zuvor beschriebenen Periodizitit werden im Folgenden
jeweils die statistischen Eigenschaften tiber einer Netzperiode betrachtet.
In Abbildung 4.12 sind jeweils Median, Minimum, Maximum sowie der
Interquartilsabstand (IQA) der Amplituden fiir einzelne Segmente inner-
halb der Netzperiode fiir die oben beschriebene Messung aufgetragen.
Hierzu wurden die Amplituden von 90 aufeinanderfolgenden Netzperi-
oden jeweils zeitsynchron akkumuliert und dabei in 20 Segmente zu je 1
ms Dauer unterteilt. An der resultierenden Darstellung erkennt man, dass
der Median der Amplitude insgesamt in einem Bereich von nur wenigen
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Abbildung 4.12  Statistische Analyse des Storsignals im Zeitbereich an Mess-
station B am 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr tiber 1,8 Sekunden, dargestellt
fuir eine Periodendauer von 20 ms und eine Segmentbreite von 1 ms

mV liegt. Der IQA variiert wie auch die Minima und Maxima deutlich mit
der jeweiligen Phase der Netzperiode und nimmt, wie auch die Maxima
und Minima, zu den Netznulldurchgédngen hin ab. Es lasst sich auch hier
wieder die Ahnlichkeit beider Netzhalbperioden erkennen.

Abbildung 4.13 zeigt dieselbe Darstellung, wobei die zugrundeliegenden
Daten hier jedoch tiber die gesamte Dauer der Messkampagne von einer
Woche herangezogen wurden. Hierbei wurden je stiindlich durchgefiihrter
Einzelmessung insgesamt 10 Netzperioden, d.h. 200 ms berticksichtigt.
Der Vergleich mit Abbildung 4.12 zeigt, dass sich die Kurzzeiteigenschaf-
ten auch tiber lange Zeitraume kaum verdndern und sich innerhalb von
nur 1,8 s nahezu dieselben Eigenschaften und Verteilungen zeigen wie
iiber einen langen Zeitraum von einer Woche. Abbildung 4.13 zeigt zudem,
dass die Streuung innerhalb eines Netzsegments als Differenz zwischen
Minimum und Maximum im Bereich von etwa 0,4 bis 0,8 V liegt und
damit deutlich hoher ausféllt als die Streuung beispielsweise des Medians
zwischen verschiedenen Netzsegmenten.
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Abbildung 4.13  Statistische Analyse von jeweils 200 ms des Storsignals an
Messstation B tiber die gesamte Dauer der Messkampagne, dargestellt fiir
eine Periodendauer von 20 ms und eine Segmentbreite von 1 ms

Neben der Betrachtung im Zeitbereich wird im Folgenden zudem noch die
zeitliche Abhéingigkeit der spektralen Leistungsdichte untersucht. Hierzu
wird nachfolgend von der Kurzzeit-Fourier-Transformation (engl. Short-
Time Fourier Transform, STFT) Gebrauch gemacht. Bei der STFT wird das
zu analysierende Signal mit Hilfe einer Fensterfunktion in gleich grofde,
sich tiberlappende Zeitabschnitte unterteilt, die anschlieffend jeweils ein-
zeln mittels der DFT bzw. FFT in den Frequenzbereich tiberfiihrt und
hintereinander dargestellt werden. Zur Ermittlung der beiden nachfolgen-
den Spektrogramme wurden dabei folgende Parameter verwendet: Die
Lange der FFT betrug 1024 Abtastwerte. Als Fensterfunktion wurde ein
Hamming-Fenster entsprechender Lange verwendet. Die einzelnen Seg-
mente iiberschnitten sich um jeweils 512 Abtastwerte. Es wurden jeweils
40 ms des Rauschsignals an Messstation B vom 7. Dezember 2016 um 16:30
Uhr analysiert.

Abbildung 4.14 zeigt das Spektrogramm im Frequenzbereich bis 10 MHz
tiber eine Dauer von 2 Netzperioden. Es ldsst sich deutlich eine Haufung
von Bereichen hoher spektraler Leistungsdichte im unteren Frequenzbe-
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Abbildung 4.14 Spektrogramm des Storsignals an Messstation B am 7. De-
zember 2016 um 16:30 Uhr

reich unterhalb von 1 MHz erkennen. Auflerdem lasst sich eine Anderung
bei der Verteilung der Leistung tiber dem Frequenzbereich in Abhangigkeit
von der Zeit beobachten. Diese Anderung scheint fiir Frequenzen oberhalb
von 1 MHz jedoch relativ gleichmafsig tiber einen weiten Frequenzbereich
auszufallen.

Zu nédheren Betrachtung der zyklostationdren Eigenschaften, die nach
[60] vor allem im niedrigen Frequenzbereich auftreten, ist in Abbildung
4.15 das Spektrogramm fiir denselben Zeitbereich noch einmal detailliert
im Frequenzbereich bis 1 MHz dargestellt. Hier ldsst sich erneut deutlich
die 100 Hz-Periodizitdt dominanter Anteile des Rauschsignals erkennen.
Vor allem im Bereich knapp unter 500 kHz ergibt sich ein periodisch in der
Intensitdt zu- und abnehmendes Storsignal mit verdnderlicher Frequenz.
Quelle eines solchen Signals sind beispielsweise aktive Blindleistungskor-
rekturglieder, die unter anderem in Schaltnetzteilen Anwendung finden
[42]. Im Vergleich zum Spektrogramm im Frequenzbereich bis 10 MHz
lasst sich hier insgesamt deutlich mehr Dynamik, sowohl in der Frequenz-
als auch in der Zeitebene feststellen.
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Abbildung 4.15 Spektrogramm des Storsignals an Messstation B am 7. De-
zember 2016 um 16:30 Uhr im Bereich bis 1 MHz

Neben dem bislang eingehend untersuchten Kurzzeitverhalten mit hoher
Dynamik wird im Folgenden abschlieffend noch das Langzeitverhalten
und dessen Dynamik naher betrachtet.

Abbildung 4.16 zeigt den Verlauf des Leistungsdichtespektrums an
Messstation B iiber 24 Stunden vom 7. Dezember 2016, 00:30 Uhr bis zum
8. Dezember 2016, 00:30 Uhr. Hierbei wurden die einzelnen Leistungsdich-
tespektren fiir jede stiindliche Messung analog zum Vorgehen bei Abb.
4.6 ermittelt und tiber der Zeit aufgetragen. Man erkennt deutlich eine
Anderung der spektralen Leistungsdichte in den Nachtstunden im Bereich
von ca. 6,2 und 7,4 MHz. Wie eingangs beschrieben handelt es sich dabei
um Funksignale, die aufgrund der sich in &ndernden Ausbreitungsbedin-
gungen der lonosphire sowie der darunter liegenden Dampfungsschicht
nachts wesentlich starker zeigen als tagsiiber.I Davon abgesehen lassen
sich allerdings kaum Veranderungen im Verlauf {iber einen Tag erkennen.

In Abb. 4.17 ist hingegen der Verlauf des Leistungsdichtespektrums
iiber eine Woche vom 6. Dezember 2016, 16:30 Uhr bis zum 13. Dezember
2016, 15:30 Uhr im Abstand von jeweils 4 Stunden dargestellt. Auch hier
lasst sich der Tag-/Nacht-Rhythmus besonders gut im Bereich um ca.
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Abbildung 4.16 Leistungsdichtespektrum des Storsignals an Messstation B
iiber 24 Stunden vom 7. Dezember 2016 00:30 Uhr bis zum 8. Dezember
2016 00:30 Uhr
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Abbildung 4.17 Leistungsdichtespektrum des Storsignals an Messstation B
tiber die gesamte Dauer der Messkampagne (Intervall = 4 Stunden)
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6,2 und 7,4 MHz erkennen. Davon abgesehen ldsst sich aufier einem
geringfiigigen Anstieg der Leistungsdichte im Bereich von 2,5 bis ca.
7 MHz zu Beginn des vierten Tags keine besondere Langzeitdynamik
feststellen. Diese Erkenntnis deckt sich auch mit den Erkenntnissen in [42,
79], wo dem Langzeitverhalten des Storszenarios nur eine untergeordnete
Dynamik zugeschrieben wird.

4.3.3 Ortsabhéangigkeit des Stérszenarios

Bisher wurde fiir die Analysen stellvertretend hauptsachlich Messstation B
betrachtet. Dies ist insofern gerechtfertigt, als dass es sich bei Messstation
B um die Trafostation, und damit um die wichtigste Messstation im jewei-
ligen Netzabschnitt, handelt. Es ist der zentrale Kommunikationspunkt
im Niederspannungsnetz, mit dem letztendlich alle anderen Teilnehmer
Informationen austauschen miissen.

In diesem Abschnitt werden zudem aber auch die Unterschiede des Stor-
szenarios hinsichtlich des Empfangerstandorts analysiert und bewertet.
Wie im Folgenden noch gezeigt wird, sind bereits bei den vier vorgestellten
Standorten innerhalb desselben Netzabschnitts so deutliche Unterschiede
erkennbar, dass die Betrachtungen in diesem Abschnitt ohne Beschran-
kung der Allgemeinheit auch auf einen grofieren Kontext und verschiede-
ne Netzabschnitte tibertragen werden kénnen. Die Erkenntnisse in diesem
Abschnitt sind dariiber hinaus auch im Einklang mit bisherigen Erkennt-
nissen in der Literatur [110].

Abb. 4.18 zeigt fiir die Messstationen A bis D jeweils das Histogramm der
Amplituden des Rauschsignals. Hierbei wurde das Rauschsignal an allen
vier Messstation synchron am 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr aufgezeich-
net und die gemessenen Amplituden anschliefiend in 100 gleich grofie
Intervalle aufgeteilt. Fiir die Bestimmung der einzelnen Histogramme
wurden jeweils 90 Netzperioden herangezogen. Neben wenigen grundle-
genden Gemeinsamkeiten wie einer Zentrierung um 0 V herum zeigen die
Histogramme bereits deutliche Unterschiede in der Verteilung der Ampli-
tuden zwischen den verschiedenen Standorten. Wahrend das Histogramm
an Messstation C insgesamt eine deutliche Haufung von Amplituden um
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Abbildung 4.18 Histogramme der Storsignale an den Messstationen A bis
D am 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr

0 V herum aufweist, zeigen insbesondere die Messstationen A und D eine
deutlich breitere Verteilung der Amplituden mit relevanten Anteilen bis ca.
0,3 V. Messstation B liegt, bezogen auf die Breite der Verteilung, zwischen
Station C und A bzw. D. Auffillig ist hier insbesondere auch der deutliche
Unterschied in der Verteilung der Amplituden zwischen den Stationen A
und C, bei denen es sich um vergleichbare Biirogebaude handelt.

Neben der unterschiedlichen Verteilung der Amplituden werden im Fol-
genden eventuelle Unterschiede im Kurzzeitverhalten zwischen den ein-
zelnen Messorten genauer betrachtet. Hierzu werden analog zum Ab-
schnitt 4.3.2 die Spektrogramme der einzelnen Standorte zu synchronen
Messzeitpunkten miteinander verglichen.
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Abbildung 4.19 Spektrogramme der Messstationen A bis D vom 7. Dezem-
ber 2016 um 16:30 Uhr

In Abb. 4.19 sind die Spektrogramme der Messstationen A bis D vom
7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr abgebildet. Man erkennt deutlich die
Unterschiede zwischen den Standorten in der Zeit-/Frequenzebene. So
zeigt Station A insbesondere bei hohen Frequenzen tiber 1 MHz nur eine
sehr geringe Leistungsdichte im Vergleich zu den anderen Stationen. Da-
neben lassen sich insgesamt deutliche Unterschiede in der Verteilung der
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Leistung sowohl tiber der Frequenz als auch tiber der Zeit zwischen den
verschiedenen Stationen erkennen. Insbesondere die Messstationen B und
C zeigen hierbei eine ausgepragte zeitliche Dynamik verglichen mit der
nur gering ausgeprégten zeitlichen Dynamik an Messpunkt D.
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Abbildung 4.20 Spektrogramme der Messstationen A bis D vom 7. Dezem-
ber 2016 um 16:30 Uhr im Frequenzbereich bis 1 MHz

In Abb. 4.20 sind noch einmal die Spektrogramme im Frequenzbereich
bis 1 MHz abgebildet. Man erkennt auch hier unmittelbar deutliche Un-
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terschiede zwischen den Messpunkten. So zeigt Station D &hnlich wie
auch Station B mehrere Schmalbandstorer mit verdnderlicher Frequenz,
wahrend diese Art von Storsignal bei den Stationen A und C nicht zu be-
obachten ist. Station D zeigt dariiber hinaus auch bei htheren Frequenzen
um ca. 650 kHz auch noch zeitlich variable Anteile einer Schmalbandsto-
rung. Neben den Gemeinsamkeiten zeigen sich bei den Stationen B und
D aber auch noch weitere Unterschiede, vor allem in der Verteilung der
Leistung tiber der Frequenz und auch iiber der Zeit im Bereich bis 250
kHz. Deutliche Unterschiede in der Verteilung der Leistung tiber der Zeit
zeigen sich hingegen insbesondere im Vergleich der Stationen A und C.
Wihrend bei Station A vor allem im mittleren Frequenzbereich deutlich
8 verschiedene Bereiche dhnlicher Intensitét tiber der Zeit ausgemacht
werden konnen, zeigt sich bei Station C eine deutlich héhere Dynamik
mit deutlich mehr und kiirzeren Bereichen vergleichbarer Intensitét. Ins-
gesamt ldsst sich dem Kurzzeitverhalten des Storszenarios eine deutliche
Abhingigkeit vom jeweiligen Empfangerstandort attestieren.

Neben dem Kurzzeitverhalten wird im Folgenden abschlieflend noch
die Dynamik {iber einen grofien Zeitraum von einer Woche an den vier
Standorten betrachtet.

Abb. 4.21 zeigt hierzu noch einmal Median, Minimum, Maximum so-
wie Interquartilsabstand des gemittelten Leistungsdichtespektrums fiir
die Messstationen A bis D tiber die gesamte Dauer der Messkampagne
von 7 Tagen. Bereits auf den ersten Blick zeigen sich auch hier wieder
deutliche Unterschiede zwischen den Standorten. Die Messpunkte A und
C weisen eine insgesamt auffillig geringe Dynamik innerhalb der ein-
zelnen Frequenzabschnitte sowohl fiir die Extremwerte als auch fiir den
Interquartilsabstand auf, wobei die Dynamik bei Messstation C fiir sehr
niedrige Frequenzen unter 500 kHz noch etwas ausgeprégter ist als bei
Messstation A. Station B zeigt im Vergleich dazu eine mittlere Dynamik,
die im Bereich zwischen ca. 4 und 8 MHz einen Dynamikumfang von ca.
15 dB zwischen den Extremwerten aufweist. Der Interquartilsabstand lasst
aber erkennen, dass selbst in diesem Bereich erh6hter Dynamik die Halfte
der Messwerte trotzdem noch in einem relativ engen Bereich mit einem
Dynamikumfang von unter 5 dB liegt. Messstation D zeigt mit Abstand
die hochste Dynamik je Frequenzabschnitt mit teilweise iiber 20 dB Dyna-
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mikumfang je Frequenzabschnitt iiber fast den gesamten Frequenzbereich.
Allerdings handelt es sich auch hier wieder um den Dynamikbereich der
Extremwerte, die beispielsweise auch durch einzelne, kurze und zugleich
breitbandige Impulse hoher momentaner Leistung verursacht werden
konnen. Eine Betrachtung des Interquartilabstands zeigt auch hier, dass
der Dynamikumfang fiir die mittleren 50% der Messungen ebenfalls nur
eine geringe Dynamik im Bereich weniger dB aufweist.

Neben den Unterschieden in der Dynamik einzelner Frequenzabschnit-
te zeigen sich auch in der Verteilung selbst Unterschiede. Im untersten
Frequenzabschnitt liegt der Median zwischen ca. —90 dBV?/Hz fiir Mess-
station D und etwas unter —100 dBV>/Hz bei Messstation A, die insge-
samt iiber den gesamten Frequenzbereich das niedrigste Leistungsdichte-
spektrum aufweist. Aber auch in anderen Frequenzbereichen zeigen sich
deutliche Unterschiede zwischen den einzelnen Messstationen: So weist
Messstation D zum Beispiel eine deutliche Anhebung der spektralen Leis-
tungsdichte bei ca. 7, 5 MHz auf, welche bei den anderen Messstationen
in dieser Form nicht zu beobachten ist. Dem gegentiber steht ein an allen
Messstationen beobachtbarer deutlich erhohter Dynamikumfang im Fre-
quenzabschnitt bei ca. 6, 2 MHz. Verglichen mit den Ergebnissen in Abb.
4.16 und Abb. 4.17 kann dies auf verdnderliche Ausbreitungsbedingungen
der Ionosphére in Abhdngigkeit vom Sonnenstand und damit auf die
Einkopplung externer Funksignale zurtickgefiihrt werden. Neben allen,
teils deutlich ausgeprédgten und insgesamt dominanten Unterschieden
lassen sich also auch einzelne Signalanteile identifizieren, die miteinander
korreliert sind. Auf diese Eigenschaft wird in Abschnitt 5.3.2 noch genauer
eingegangen.

In Abb. 4.22 sind zusammenfassend noch einmal alle Messungen aller
Standorte tiber die gesamte Dauer der Messkampagne von 7 Tagen dar-
gestellt. Es zeigt sich deutlich die hohe Dynamik von tiber 30 dB je Fre-
quenzabschnitt, die im Vergleich zu Abb. 4.21 offensichtlich von den Un-
terschieden zwischen den verschiedenen Messstandorten und nicht von
den Unterschieden an einem einzelnen Messstandort dominiert wird. Hier
zeigt sich jetzt auch im Interquartilsabstand eine deutliche Dynamik der
mittleren 50% der Messungen tiber den gesamten Frequenzbereich von
teilweise etwas tiber 10 dB. Abb. 4.22 zeigt somit abschlieffend noch ein-
mal deutlich, dass eine Optimierung fiir jede Kommunikationsstrecke
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Abbildung 4.22 Median, Minimium, Maximum und Interquartilsabstand
des gemittelten Leistungsdichtespektrums fiir Messstation A bis D {tiber
die gesamte Dauer der Messkampagne

notwendig ist, da die Stérszenarien am Empfangsort insgesamt eine hohe
Dynamik aufweisen, die sich, bezogen auf die unterschiedlichen Gegeben-
heiten am jeweiligen Empfangsort, aber deutlich unterscheiden.

4.4 Resultierende Anforderungen fur
storresistente Powerline-
Kommunikationssysteme

Die Analyse der Storszenarien im Zugangsbereich der Niederspannungs-
ebene zeigt deutlich, dass das hdufig zur Modellierung von Rauschpro-
zessen in Kommunikationssystemen verwendete Modell eines additi-
ven, weifien gaufiverteilten Rauschens (Additive White Gaussian Noise,
AWGN) hier nicht angesetzt werden kann. Der Fokus im Rahmen die-
ser Arbeit liegt daher insbesondere auf einer Betrachtung der Dynamik
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hinsichtlich Frequenz, Zeit und Ort. Denn es ist jene Dynamik, auf die
ein adaptives System stets moglichst optimal angepasst sein muss, um
die theoretische erreichbare Kanalkapazitdt moglichst gut auszuschopfen.
Hierbei steht ausdriicklich die konkrete Auswirkung des Storszenarios
auf ein Kommunikationssystem im Vordergrund. Fiir eine detaillierte Be-
trachtung der Modellierung des Storszenarios wird an dieser Stelle auf die
Literatur verwiesen [57, 59, 112].

Basierend auf den Analyseergebnissen lassen sich damit folgende Kern-
aussagen fiir die resultierenden Anforderungen adaptiver, storresistenter
Powerline-Kommunikationssysteme treffen:
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= Wie in Abschnitt 4.3.3 gezeigt, weist das Stérszenario insgesamt

eine enorme Abhingigkeit vom jeweiligen Empfangsort auf. Ein
adaptives, storresistentes PLC-System muss daher zwingend in der
Lage sein, einzelne Kommunikationsstrecken getrennt voneinan-
der optimieren zu konnen. Weiter miissen auch Up- und Downlink
getrennt voneinander individuell optimiert werden, da das Storsze-
nario stark von der Umgebung des jeweiligen Empfiangers abhingig
ist.

In Abschnitt 4.3.2 wurde zum einen das Kurzzeitverhalten des Stor-
szenarios untersucht. Hierbei zeigte sich eine deutlich ausgeprégte
Dynamik innerhalb einer Netzperiode. Bei genauerer Betrachtung
lasst sich eine Zyklostationaritét des Storsignals mit einer zyklischen
Frequenz vom Doppelten der Netzfrequenz (also 100 Hz) feststel-
len. Ein adaptives, storresistentes PLC-System sollte daher in der
Lage sein, addquat auf periodisch wiederkehrende, sich innerhalb
einer Periode aber schnell &ndernde Stérverhiltnisse im Bereich von
Bruchteilen von Millisekunden reagieren zu konnen.

Ebenfalls in Abschnitt 4.3.2 wurde zudem auch das Langzeitver-
halten des Storszenarios analysiert. Dieses zeigt generell nur eine
sehr geringfligige Dynamik wesentlicher charakteristischer Eigen-
schaften iiber Stunden und Tage, die im Allgemeinen auch deut-
lich geringer als die Dynamik des Kurzzeitverhaltens ausfallt. Die
einzige Ausnahme hiervon bilden einzelne Funksignale, die sich in
den Nachtstunden aufgrund verdnderter Ausbreitungsbedingungen



4.4 Resultierende Anforderungen fiir storresistente Powerline-
Kommunikationssysteme

deutlich starker in den Messungen niederschlagen. Ein adaptives,
storresistentes PLC-System sollte daher in der Lage sein, zumindest
innerhalb eines verminderten Dynamikumfangs auf verdnderte Stor-
verhiltnisse in Abhéngigkeit von der Tageszeit reagieren zu kénnen.

= Abschnitt 4.3.1 zeigt, dass zur Realisierung adaptiver, storresistenter
PLC-Systeme unbedingt frequenzselektive Modulationsverfahren
eingesetzt werden sollten, da sich mit teils iiber 50 dB Unterschied
in der Storleistungsdichte eine sehr hohe Dynamik iiber dem Fre-
quenzbereich bis 10 MHz ergibt. Ein Kommunikationssystem sollte
dabei in der Lage sein, auf Unterschiede im Bereich weniger kHz
reagieren zu konnen. Die Unterteilung des Frequenzbereichs sollte
dabei nicht grofer als die durch schmalbandige Rundfunksender
und deren Kanalraster von rund 9 kHz vorgegebene Breite gewédhlt
werden.

Die mit dem neuartigen SDR-basierten Messsystem gewonnen Erkennt-
nisse decken sich mit den bisherigen Ergebnissen aus der Literatur [26, 59,
60, 109]. Die stark frequenz-, zeit- und ortsabhéngige Dynamik erfordert
ein extrem flexibles System, welches in der Lage sein muss, sich in weiten
Bereichen an vorherrschende Bedingungen adaptieren zu kénnen.

In diesem Kapitel wurden die charakteristischen Eigenschaften des Stor-
szenarios von PLC-Kanilen in Niederspannungsnetzen vorgestellt. Es
wurde ein eigens zur Analyse von Stérszenarien in Niederspannungsnet-
zen im Frequenzbereich bis 10 MHz entwickeltes SDR-basiertes Messsys-
tem vorgestellt. Die damit im Rahmen einer Messkampagne ermittelten
Ergebnisse wurden anschliefiend hinsichtlich der Frequenz-, Zeit- und
Ortsabhéngigkeit analysiert und die so gewonnenen Erkenntnisse hin-
sichtlich resultierender Anforderungen fiir storresistente Kommunikati-
onssysteme interpretiert.

Zusammenfassend ergibt sich damit unter Berticksichtigung der Erkennt-
nisse aus dem vorherigen Kapitel zu den Ubertragungseigenschaften von
PLC-Netzen eine vollstdndige, detaillierte Charakterisierung der Dynamik
des PLC-Kanals, auf deren Basis im folgenden Kapitel Entwurfskriterien
fuir eine adaptive Bittibertragungsschicht abgeleitet und evaluiert werden
koénnen.
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5 Entwurf und Evaluation eines
selbstlernenden Mehrtrager-
Ubertragungsverfahrens

Die Fortschritte der SDR-Technologie der letzten Jahrzehnte ermoglichen,
wie in Kapitel 2 gezeigt, ein noch nie dagewesenes Mafs an Dynamik und
Flexibilitat fiir PLC-Systeme. Zusammen mit den Fortschritten in den
Bereichen kiinstliche Intelligenz sowie maschinelles Lernen — insbeson-
dere den Fortschritten des letzten Jahrzehnts — ergeben sich vollig neue
Moglichkeiten fiir selbstlernende Kommunikationssysteme. Dies er6ffnet
insbesondere fiir PLC-Systeme neue Chancen, da typische PLC-Kanéile,
wie in beiden vorherigen Kapiteln gezeigt, eine sehr hohe Dynamik hin-
sichtlich Frequenz, Zeit und Ort aufweisen, der klassische PLC-Systeme
mit statischen Kommunikationsparametern aufgrund mangelnder Adapti-
onsfahigkeiten in der Regel nicht gerecht werden konnen. Selbstlernende
Systeme hingegen bilden mit ihren Fahigkeiten, sich individuell an die
jeweils vorherrschenden Gegebenheiten anzupassen, die ideale Grundlage
fur leistungsfahige, robuste PLC-Systeme im Zugangsbereich der Nieder-
spannungsebene.

In diesem Kapitel wird gezeigt, wie moderne Verfahren des maschinel-
len Lernens gewinnbringend in Mehrtrager-PLC-Systemen angewandt
werden kénnen, um so mit neuen modellunabhéngigen Adaptionsmog-
lichkeiten der Vielfalt typischer PLC-Kanéle begegnen zu konnen.

Das Kapitel ist wie folgt aufgebaut:

In Abschnitt 5.1 werden zunéchst die Anforderungen und Rahmenbedin-
gungen fiir das selbstlernende Mehrtrager-Ubertragungsverfahren vor-
gestellt. Abschnitt 5.2 zeigt, wie Verfahren des maschinellen Lernens zur
selbstadaptiven Auswahl von Kommunikationsparametern eingesetzt
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werden kénnen. Neben der Vorstellung des selbstlernenden Ubertragungs-
verfahrens wird hierbei auch auf tibergeordnete Aspekte zur Realisierung
selbstadaptierender PLC-Systeme eingegangen. In Abschnitt 5.3 wird eine
SDR-basierte Umgebung zur Simulation von PLC-Netzen sowie — basie-
rend darauf — die Ergebnisse der Evaluation des selbstlernenden Uber-
tragungsverfahrens vorgestellt. Den Abschluss dieses Kapitels bildet das
Fazit zu selbstlernenden PLC-Ubertragungsverfahren.

5.1 Anforderungen und Rahmenbedingungen

In diesem Abschnitt wird zunéchst der Rahmen fiir das selbstlernende
Ubertragungsverfahren vorgestellt. Da der Fokus dieser Arbeit vor allem
auf neuartigen Lernmethoden zur Bewertung der grundsétzlichen Eig-
nung fiir PLC-Systeme liegt, wird die Betrachtung im Folgenden auf das
zugrundeliegende Ubertragungsverfahren der Bitiibertragungsschicht be-
schrankt. Dadurch lassen sich fundamentale Erkenntnisse sowie eine erste
Einschédtzung hinsichtlich der grundsitzlichen Eignung des Verfahrens
fiir PLC-Netze gewinnen. Das heifit insbesondere, dass keine weiteren
Verfahren wie beispielsweise Kanalkodierung, Interleaving etc. betrachtet
werden. Eine Beschrankung auf das zugrundeliegende Ubertragungsver-
fahren stellt hierbei keinerlei Einschrankung hinsichtlich der abgeleiteten
Erkenntnisse dar, da diese in einem zweiten Schritt jederzeit um weitere
Verfahren ergédnzt bzw. mit diesen kombiniert werden konnen, um so eine
weitere Steigerung der Systemleistung zu erzielen.

Weiter beschranken sich die Untersuchungen im Folgenden ausschliefs-
lich auf unidirektionale Punkt-zu-Punkt-Strecken. Netzwerkaspekte wie
Repeating, Mesh-Networking etc. basieren auf den hier betrachteten Punkt-
zu-Punkt-Verbindungen und werden im Rahmen dieser Arbeit nicht un-
tersucht.

Vor dem Hintergrund dieser Rahmenbedingungen werden im Folgenden
noch einmal die kanalbedingten Anforderungen, das gewihlte Ubertra-
gungsverfahren sowie der dafiir gewdhlte Parameterraum und sonstige
Rahmenbedingungen vorgestellt.
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Kanalbedingte Anforderungen

Die kanalbedingten Anforderungen ergeben sich unmittelbar aus der
Kombination der Erkenntnisse der beiden letzten Kapitel, in denen die
Ubertragungseigenschaften sowie die Storszenarien néher analysiert wur-
den. Analog dazu werden im Folgenden noch einmal die wichtigsten
Erkenntnisse zu den Kanaleigenschaften von PLC-Netzen im Zugangsbe-
reich der Niederspannungsebene im Frequenzbereich von 150 kHz bis 10
MHz wiederholt:

In Kapitel 3 wurde gezeigt, dass die Ubertragungseigenschaften extrem
ortsabhédngig sind, auch innerhalb eines Netzsegments. Trotz grundsatz-
lich vorherrschender Symmetrie miissen beide Kommunikationsrichtun-
gen unabhingig voneinander optimiert werden, da sich beispielsweise
durch Fehlanpassung individuelle Unterschiede ergeben. Die Ubertra-
gungsfunktion selbst zeigt hierbei ein stark frequenzselektives Verhalten
mit geringfiigigen dynamischen Anderungen innerhalb einer Netzperiode.
Uber lange Zeitraume von Stunden oder Tagen zeigen die Ubertragungs-
eigenschaften nur geringfiigige Anderungen.

Die Storszenarien zeigen ebenfalls eine hohe Ortliche Variabilitdt, unter-
scheiden sich also stark von Station zu Station. Hier zeigt sich im Kurzzeit-
verhalten eine ausgeprégte Zyklostationaritdt mit zyklischen Frequenzen
um 100 Hz, was einer Wiederholung der statistischen Eigenschaften mit
der Dauer einer halben Netzperiode entspricht. Auch hier zeigt sich, dass
sich die wesentlichen statistischen Eigenschaften tiber lange Zeitrdume
wie Tage oder Stunden nur geringfligig &ndern. Im Frequenzbereich konn-
te ebenfalls eine starke Dynamik mit tendenziellem Tiefpasscharakter, aber
auch tiefen Einbriichen, festgestellt werden.

Zusammenfassend ergeben sich damit folgende kanalbedingte Anfor-
derungen an ein Ubertragungsverfahren: Im Frequenzbereich zeigt sich
generell eine hohe Dynamik in Abhéangigkeit der Frequenz, welcher das
Verfahren mit einer Strategie zur frequenzselektiven Optimierung begeg-
nen sollte. Da vor allem das Storszenario dariiber hinaus auch noch eine
hohe zeitliche Dynamik mit zyklischen Frequenzen um 100 Hz aufweist,
sollte ferner eine Anpassung der Parameter in Abhéngigkeit von der rela-
tiven Lage innerhalb einer halben Netzperiode moglich sein. Die Dynamik
ist im Frequenzbereich allgemein stirker ausgeprégt als im Zeitbereich;
daher sollte die Anpassung im Frequenzbereich bevorzugt werden. Da
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jede Kommunikationsstrecke ohnehin einzeln optimiert werden muss,
werden im Folgenden — wie bereits erwédhnt — ausschlieSlich Punkt-zu-
Punkt-Verbindungen betrachtet.

Zugrundeliegendes Mehrtrager-Ubertragungsverfahren

Basierend auf den kanalbedingten Anforderungen soll fiir das selbstlernen-
de Ubertragungsverfahren ein auf SDR-Plattformen effizient implementier-
bares Mehrtragerverfahren zum Einsatz kommen. Orthogonal Frequency-
Division Multiplexing (OFDM) eignet sich hierbei hervorragend, da es
sich — wie im Folgenden gezeigt wird — mit Hilfe der FFT-Operation re-
lativ einfach und gleichzeitig sehr effizient in Software realisieren lasst
und damit in dieser Hinsicht Vorteile gegentiber anderen Verfahren wie
zum Beispiel Filter Bank Multi Carrier (FBMC) bietet. Die Grundidee bei
OFDM besteht darin, dass ein serieller Symbolstrom mit relativ kurzer
Symboldauer in einen Strom paralleler Symbole mit deutlich erhohter
Dauer je Symbol transformiert wird. Dadurch wird in Kombination mit
der Wahl eines geeigneten Schutzintervalls die Ubertragung robuster ge-
gentiber Intersymbolinterferenz (ISI), wie sie beispielsweise aufgrund der
zeitlichen Dispersion in Kanédlen mit Mehrwegeausbreitung — wie es bei
PLC-Kanilen typischerweise der Fall ist — auftritt. Das OFDM-Verfahren
ermoglicht dariiber hinaus die Implementierung zeit- und frequenzagiler
Systeme, indem die Parameter einzelner Symbole verschieden gewéhlt
werden. OFDM-Systeme eignen sich daher sehr gut zur Realisierung von
adaptiven PLC-Systemen, weshalb nicht zuletzt auch aktuelle Standards
fiir die Powerline-Kommunikation auf OFDM basieren [28].

Im Folgenden werden kurz die wichtigsten Grundlagen des OFDM-Ver-
fahrens wiederholt. Die Betrachtung erfolgt hierbei in Anlehnung an [43].
Fiir eine detaillierte Betrachtung sei auf [43] verwiesen.

Die seriellen Symbole werden beim OFDM-Verfahren auf insgesamt N
Untertriger aufgeteilt. Die N Untertrager werden dabei so gewéhlt, dass
sie der namensgebenden Orthogonalitidtsbedingung

> « To . l:in=m
/ LDn(t) : w’m(t)dt = / w'n(t) ’ LD’m(t)dt = { 0: ?é (6.1)
0 n m

— 00
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gentiigen. Die Funktionen ¥, (¢) sind hierbei die N Basisfunktionen, welche
durch Fensterung einer komplexen Tragerschwingung der Frequenz f,,
mit einem Rechteckfenster der Lange T, gegeben sind:

%

n

t) = 2t i n=01,..,N—1. (52
b ) ) 9 )

—= - rect
ol

Die Orthogonalitdtsbedingung ist genau dann erfiillt, wenn fiir die
einzelnen Subtrigerfrequenzen ein Abstand von

Af = Tio (5.3)
gilt. Die einzelnen Subtrédgerfrequenzen ergeben sich damit zu:
fo=fom+n-Af, n=01,..,N—1. (5.4)
Analog dazu ergibt sich das Zeitsignal eines OFDM-Nutzsymbols zu

N-1 N—-1

2 f 1 t
u(t) = I(n)-W,(t) = I(n)- ™t —_ . rect () . (5.5
Die Symbole 1(0), ..., I(IN — 1) beschreiben dabei die einzelnen, parallel
vorliegenden Sendesymbole.

Insgesamt ergeben sich damit die Symboldauer 7;, und Bandbreite B,
eines OFDM-Nutzsymbols zu

T, = N-Ts, (5.6)
By

B, = =3, 7

D= (57)

Bg und Tg entsprechen hierbei der Bandbreite bzw. der Symboldauer eines
entsprechenden Eintrdgerverfahrens ohne Seriell-/Parallelwandlung.

Es ergibt sich somit eine um Faktor NV hohere Symboldauer und damit —
aufgrund der im Vergleich zur maximalen zeitlichen Dispersion des Kanals
langeren Symboldauer — ein geringer Einfluss der Intersymbolinterferenz.
Zum weiteren Schutz gegen ISI wird in der Regel zusétzlich noch ein
Schutzintervall (engl. Guard Interval, GI) eingefiigt, welches idealerweise
so gewdhlt wird, dass es mindestens der maximalen Signallaufzeit des
Kanals entspricht. Damit ergibt sich die Gesamtsymboldauer zu:

Taes = To + Tar (5.8)
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Da das Schutzintervall zur Vermeidung von ISI nicht fiir die Nutzdaten-
tibertragung genutzt werden kann, sollte das Verhéltnis aus Schutzinter-
vall zu Gesamt-Symboldauer so gering wie moglich gewéahlt werden. Da
das Schutzintervall durch die zeitliche Dispersion des Kanals vorgegeben
ist, kann dies effektiv durch Erhohung der Nutz-Symboldauer 7}, und da-
mit durch eine hohere Tragerzahl N, erreicht werden. Dem entgegen steht
die Forderung, dass die Symboldauer moglichst kleiner als die Kohdrenz-
zeit des Kanals gewéhlt werden sollte, da es sonst zu einer nichtlinearen
Verzerrung und damit zu Fehlern bei der Demodulation kommen kann.
Wie in [71] gezeigt, verursacht ein Mehrtragerverfahren mit steigender
Tragerzahl und steigender Varianz der SNR-Werte der Einzelkanile zu-
dem mehr Bitfehler im Vergleich zu einem Eintrdgerverfahren bei gleichen
Kanalverhéltnissen, so dass die Anzahl der Untertréger nicht beliebig hoch
gewdhlt werden sollte.

Abschliefiend sei noch auf eine effiziente Moglichkeit zur Implementie-
rung von OFDM-Systemen mittels der FFT-Operation verwiesen, mit de-
ren Hilfe sich die Seriell-/Parallel-Wandlung bzw. Parallel-/Seriell-Wand-
lung bei zeitgleicher Fensterung mit einem Rechteckfenster im Zeitbereich
effizient berechnen lasst. Die Nutzsymbole werden dazu am Eingang
des Senders zunéchst seriell-/parallel-gewandelt und anschliefSend der
FFT-Operation unterzogen. Dadurch ergibt sich direkt das Nutzsignal im
Zeitbereich, dem anschlieffend durch zyklische Wiederholung eines Teils
des Nutzsymbols das Schutzintervall hinzugefiigt wird. Anschlieflend
kann das so entstandene Zeitsignal mittels eines D/A-Wandlers in ein
analoges Signal tibersetzt und mit Hilfe eines Mischers auf die Mittenfre-
quenz heraufgemischt werden. Ein entsprechender Empfanger lasst sich
reziprok dazu realisieren.

Parameterraum

Nachdem im vorherigen Abschnitt das Mehrtrager-Ubertragungsverfah-
ren OFDM vorgestellt wurde, werden in diesem Abschnitt die zu ler-
nenden Systemparameter sowie deren vorgegebene Bereiche vorgestellt.
Gemeinsam ergibt sich daraus der Parameterraum fiir das selbstlernende
System, welches im folgenden Unterkapitel ndher beschrieben wird.
Einer der wichtigsten Parameter fiir das Ubertragungsverfahren stellt
der Frequenzbereich dar. Entsprechend des Rahmens der Arbeit soll dieser
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den Bereich von 150 kHz bis 10 MHz abdecken — siehe zur Wahl des
Frequenzbereichs auch Kapitel 1.

Da sich die Eigenschaften des Kanals etwa mit der Halfte einer Netz-
periode, also mit einer Periode von etwa 10 ms, wiederholen, soll das
selbstlernende Mehrtriager-Ubertragungsverfahren eine Rahmenstruktur
fiir die entsprechende Dauer einer halben Netzperiode erlernen. Wie oft
eine Anpassung der so gefundenen Parameter stattfinden muss, wird in
Abschnitt 5.3 evaluiert. Da weder das Storszenario noch die Ubertragungs-
eigenschaften eine ausgeprédgte Dynamik im Langzeitverhalten zeigen,
liegt die Vermutung nahe, dass einmal gefundene Parameter tiber lan-
ge Zeitraume hinweg gute Ergebnisse liefern und nur selten angepasst
werden miissen.

Die konkreten Parameter fiir das OFDM-Verfahren selbst bilden vor
allem die Subtrdgerzahl IV sowie die Modulationsart je Subtrager. Fiir die
beiden Parameter wurden jeweils folgende Aktionsbereiche gewahlt:

= Anzahl Subtrager: 64, 128, 256, 512, 1024, 2048 und 4096,

= Modulationsart je Subtrdger: nicht belegt, BPSK, QPSK, SQAM
und 16QAM.

Die Wahl relativ vieler Subtrédger lasst sich damit begriinden, dass ei-
ne Tragerzahl unter 64 keine ausreichende Moglichkeit zur Adaption an
die frequenzselektiven Eigenschaften des Kanals bietet. Eine Tragerzahl
von 4096 Subtrdgern hingegen bewirkt einen Tragerabstand von etwa 2,4
kHz, was damit weit unterhalb der typischen Kohdrenzbandbreite sowie
auch deutlich unterhalb der Bandbreite eines Rundfunksenders in diesem
Frequenzbereich liegt. Wie im vorherigen Abschnitt erwidhnt, nehmen
zudem die Bitfehler eines Mehrtragerverfahrens im Vergleich zu einem
Eintragerverfahren mit steigender Trdgerzahl sowie stark unterschiedli-
chen Storabstinden der einzelnen Subkanile zu, so dass eine deutlich
hohere Anzahl an Subtragern als 4096 ebenfalls nicht sinnvoll scheint.
Das Schutzintervall wurde entsprechend géngiger Standards, wo haufig
Schutzintervalllingen von 1/4 bis 1/10 der Nutzsymboldauer des OFDM-
Symbols genutzt werden, zu 1/4 der Nutzsymboldauer gewé&hlt. Daraus
folgt insbesondere, dass durch die unterschiedliche Anzahl an Subtragern
implizit auch verschieden lange Schutzintervalldauern gewahlt werden
konnen.
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Es ergibt sich somit fiir die Parameter des OFDM-Systems ein zweidi-
mensionaler Parameterraum, der sich aus 7 unterschiedlichen Tragerzah-
len sowie 5 unterschiedlichen Modulationsarten zusammensetzt. Neben
den beiden vorgestellten Parametern waren natiirlich noch weitere Para-
meter wie beispielsweise Schutzintervalllinge, Kanalkodierungsverfahren
und -parameter, Interleavingverfahren etc. denkbar, die entsprechend zu
einem hoherdimensionalen Parameterraum fithren wiirden. Im Rahmen
dieser Arbeit soll jedoch das grundsétzliche Potenzial selbstlernender Sys-
teme fiir PLC-Netze untersucht werden. Daher scheint eine Einschrankung
auf die wesentlichen Systemparameter sowie die damit einhergehende
Reduktion der Komplexitit zur Bewertung der grundsitzlichen Eignung
vorteilhaft. Weitere Optimierungen der hier vorgestellten Performanz sind
gef. in nachfolgenden Arbeiten weiter zu untersuchen.

Sonstige Rahmenbedingungen

Da der Fokus der Arbeit, wie bereits erwdhnt, vor allem auf der Anwen-
dung von Lernverfahren fiir die Powerline-Kommunikation liegt, wird
fiir die folgenden Betrachtungen von einer idealen Zeit- und Frequenzsyn-
chronisation sowie von einer idealen Kanalentzerrung ausgegangen. Fiir
beide Problemstellungen in realen Kommunikationssystemen sind aus
der Literatur hinreichend viele Verfahren bekannt, so dass diese 0.B.d.A.
fiir die Bewertung der grundsitzlichen Eignung der Lernverfahren fiir
intelligente PLC-Systeme zunéichst nicht betrachtet werden miissen.

Weiter werden entsprechend den Ausfithrungen in Kapitel 1 aktuell gel-
tende regulatorische Aspekte weitgehend ausgeklammert, da zum einen
die Eignung und technische Machbarkeit selbstlernender PLC-System im
Vordergrund steht und zum anderen, beispielsweise auch auf den Ergeb-
nissen dieser Arbeit basierend, neue Konzepte der Frequenzzuteilung in
Zukunft durch selbstlernende Kommunikationssysteme erst ermoglicht
werden.

In diesem Unterkapitel wurde der Rahmen fiir die nachfolgenden Be-
trachtungen gesetzt. Damit kénnen nun im folgenden Unterkapitel die
Lernverfahren sowie deren Implementierung vorgestellt werden.
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5.2 Maschinelles Lernen zur adaptiven
Anpassung der Systemparameter

Der Forschungsbereich der kiinstlichen Intelligenz hat vor allem in den
letzten beiden Jahrzehnten enorme Fortschritte gemacht [107]. Dieser
Fortschritt hat zur Folge, dass die Lernverfahren vermehrt auch in neu-
en Domédnen Anwendung finden, so in den letzten Jahren nicht zuletzt
auch im Bereich der Nachrichten- bzw. Kommunikationstechnik [2, 37, 44,
64, 88, 94]. Die Arbeiten reichen dabei von einzelnen Komponenten, wie
beispielsweise der digitalen Vorverzerrung zum Ausgleich nichtidealer
Eigenschaften der Transmitterhardware, bis hin zur Abbildung kompletter
Kommunikationssysteme mit Hilfe sogenannter Auto-Encoder. Beim Auto-
Encoder-Ansatz wird die Kommunikationsstrecke als Kombination zweier
neuronaler Netze (jeweils Sender und Empfanger) abgebildet, die tiber den
Kanal miteinander verbunden sind [37, 44, 62, 63]. Im Folgenden wird
zur Beurteilung der grundsétzlichen Eignung selbstlernender Verfahren
fiir den Einsatz in PLC-Systemen zundchst ein Ansatz verfolgt, der auf
bewdhrte Verfahren der Kommunikationstechnik setzt und diese um neue
Fahigkeiten zur Selbstadaption erweitert.

PLC-Systeme stellen aufgrund verschiedener Faktoren ideale Kandidaten
fir Kommunikationssysteme mit selbstlernender Bitiibertragungsschicht
dar. So stellt die enorme Vielfalt an ginzlich unterschiedlichen Bedingun-
gen in Abhingigkeit von der jeweils vorhanden Netztopologie sowie dem
vorherrschenden Storszenario ein enormes Potenzial fiir individuelle Op-
timierung dar. Klassische Systeme konnen dieser Vielfalt aufgrund ihrer
mangelnden Flexibilitdt und Adaptionsfahigkeit haufig nicht gerecht wer-
den. Vielmehr stellen aktuelle OFDM-basierte Standards mit denselben
statischen Parametern je Subtrdger meist einen suboptimalen Kompromiss
dar, der fiir einen Grofiteil der moglichen Umgebungssituationen eine
Kommunikation ermoglichen soll. Eine Moglichkeit zur Optimierung der
Gesamtleistung besteht in der Anpassung der Kommunikationsparameter,
individuell fiir jeden Untertrdger (Frequenzagilitit) und jedes Symbol
(Zeitagilitat). Kombiniert man beide Adaptionsformen entsteht ein zeit-
und frequenzagiles Kommunikationssystem. Das Verfahren der Anpas-
sung der Kommunikationsparameter tiber der Zeit und Frequenz wird
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dabei auch als adaptive Kodierung und Modulation (engl. Adaptive Coding and
Modulation, ACM) bezeichnet.

Die Idee selbstlernender PLC-Systeme ist eine Weiterentwicklung der
ACM-Systeme, bei der eine Riickmeldung zur konkret vorherrschenden
Umgebungssituation wahrend der Laufzeit im realen System gesammelt
und ausgewertet wird. Ein selbstlernendes ACM-System kann sich so
durch Experimente selbst optimieren und an die vorherrschende Umge-
bungssituation anpassen, indem es versucht, moglichst gute Riickmeldun-
gen zu sammeln und schlechte Riickmeldungen zu vermeiden.

Einen weiteren Vorteil dieses Lernprozesses stellt die weitgehende Un-
abhingigkeit von Annahmen und Modellen dar, wie sie beispielsweise
bei ratenadaptiven Systemen zum Einsatz kommen. Wie in den beiden
vorherigen Kapiteln gezeigt, ist insbesondere die Modellierung der Stor-
szenarien und damit die Schiatzung bzw. Pradiktion des Storabstands
bei typischen PLC-Kanilen komplex und damit fehleranféllig. Das hier
vorgestellte Verfahren macht aufier der grundlegenden Annahme der
Zyklostationaritdt der momentanen Storleistung mit einer zyklischen Fre-
quenz von 100 Hz keinerlei Annahmen hinsichtlich der Modellierung der
zugrundeliegenden Stérprozesse.

Im Folgenden wird das im Rahmen der Arbeit entwickelte selbstlernende
PLC-System vorgestellt. Hierbei wird in Abschnitt 5.2.1 zunéchst ein Ver-
fahren zur Partitionierung der Rahmenstruktur eingefiihrt. Das Lernen der
eigentlichen Modulationsparameter wie Untertrdgeranzahl und Modulati-
on je Untertrdger wird anschlieffend in Abschnitt 5.2.2 erldutert, bevor am
Ende des Unterkapitels in Abschnitt 5.2.3 noch auf weitere Aspekte bei
der Realisierung selbstlernender Systeme eingegangen wird.

5.2.1 K-Means Clustering zur Partitionierung der
Rahmenstruktur

Beim k-Means Clustering handelt es sich um einen Algorithmus zur Grup-
pierung von Objekten. Er zahlt zur Klasse der uniiberwachten Lernverfahren
(engl. unsupervised learning), d.h. der Algorithmus ist in der Lage, selbst-
standig und ohne Uberwachung Muster und Zusammenhénge in Daten
zu erkennen. Das Verfahren wurde erstmals 1957 von Lloyd et al. in den

114



5.2 Maschinelles Lernen zur adaptiven Anpassung der Systemparameter

Bell Labs zur PCM-Modulation verwendet, allerdings erst im Jahre 1982
veroffentlicht [52]. Parallel dazu entwickelten auch Forgy et al. denselben
Algorithmus in 1965 [27], weshalb der Algorithmus heute auch als Lloyd-
Forgy-Algorithmus bezeichnet wird.

Im Rahmen dieser Arbeit wird das k-Means Clustering zur Segmentie-
rung der zeitlichen Ebene innerhalb der Frequenz-/Zeitebene eingesetzt.
Bisherige Modulationskodierungsschemata (engl. Modulation Coding Schemes,
MCS) teilen die Frequenz-/Zeitebene hiufig in dquidistante Bereiche auf,
die in der Regel nicht optimal an die jeweils vorherrschenden Kanalei-
genschaften angepasst sind. Bei mehrtrégerbasierten NB-PLC-Systemen
im Frequenzbereich unter 500 kHz ist die zeitliche Segmentierung in der
Regel durch die relativ lange Symboldauer vorgegeben. Diese liegt fiir
gangige Untertragerkonfigurationen mit wenigen dutzend bis wenigen
hundert Untertragern aufgrund der geringen Abtastrate von nur weni-
gen hundert kHz bereits im Bereich von Millisekunden und ist damit in
Relation zur Netzhalbperiode relativ lang. Wie in den vorhergehenden
Kapiteln beschrieben, wiederholen sich die statistischen Eigenschaften
des Kanals innerhalb einer Netzhalbperiode, weshalb es ausreicht, die
MCS-Parameter fiir dieses Intervall zu bestimmen. Da ferner — wie in den
vorherigen Kapiteln gezeigt — die Variation in zeitlicher Richtung haupt-
sichlich durch das Storszenario bestimmt wird und Anderungen des
Rauschens auch deutlich unterhalb der Kohérenzzeit der Ubertragungs-
funktion beobachtet werden konnen, sollte der Fokus bei der zeitlichen
Segmentierung auf dem Stdrszenario liegen.

Als Weiterentwicklung statischer MCS-Verfahren, bei denen die Para-
meter fest vorgegeben sind und sich auch in Zeit- und Frequenzrichtung
nicht unterscheiden werden zum Beispiel in [60, 77, 95] adaptive Verfahren
zur Modulation mit teils deutlichem Leistungsgewinn vorgeschlagen. Die
hierbei eingesetzten Bitloading-Algorithmen haben den Nachteil, dass die
zugrundeliegenden theoretischen Betrachtungen haufig auf Annahmen
und Modellen beruhenl, die teils deutlich von den real vorherrschenden
Gegebenheiten abweichen [106].

Die Grundidee im Rahmen dieser Arbeit ist es daher, eine moglichst

"Die Annahme von konstantem additivem, weifiem gaufiverteiltem Rauschen (AWGN) je
Subtrager erweist sich bei genauerer Betrachtung haufig als nicht gegeben [77].
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gute zeitliche Segmentierung aufgrund der real vorherrschenden Kanal-
eigenschaften vorzunehmen. Hierfiir wird ein Intervall der Dauer einer
Netzhalbperiode, basierend auf der Betrachtung der Storleistung als we-
sentlicher Effekt der zeitlichen Dynamik, in Gruppen dhnlicher Eigenschaf-
ten unterteilt.

Im Folgenden werden zunichst die Grundlagen des k-Means Clustering
vorgestellt, bevor im Anschluss auf die konkrete Implementierung des
Partitionierungsalgorithmus eingegangen wird.

Grundlagen des k-Means Clustering

Wie bereits erwéhnt, handelt es sich beim k-Means Clustering um einen
unbeaufsichtigten Lernansatz. Die Grundidee besteht darin, Objekte in
Gruppen geringer Varianz und dhnlicher Grofe zu unterteilen, indem die
Summe der quadratischen Abweichungen von den jeweiligen Cluster-
Schwerpunkten minimiert wird. Diese ist nach

n

> min (|z; — %) (5.9)
im0 MaIeC

tiir Cluster j gegeben. y; bezeichnet dabei den Schwerpunkt des Clusters
j aus der Menge an Clustern C, z; den i-ten von insgesamt n Punkten
innerhalb des Clusters. Summiert iiber alle Cluster wird implizit also die
Summe der Varianzen der Cluster minimiert, wobei jedes Objekt dem
néchstgelegenen Clusterschwerpunkt zugeordnet wird. Der namensge-
bende Parameter k, der die Anzahl der Cluster angibt, muss hierbei vorge-
geben werden. Wie spéater noch gezeigt wird, kann er aber beispielsweise
auch durch einen iterativen Prozess bestimmt werden, indem k so lange
erhoht wird, bis ein bestimmtes Abbruchkriterium hinsichtlich der Ver-
héltnisse innerhalb eines Clusters oder zwischen den Clustern erfiillt ist.

Implementiert werden kann k-Means Clustering zum Beispiel nach dem
Algorithmus von Llyod [52]. Dabei werden folgende Schritte ausgefiihrt:

1. Initialisierung, indem k Punkte aus dem Datenset zuféllig als Mit-
telpunkte gewahlt werden.
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2. Zuordnen aller Punkte des Datensets zum jeweils nachstgelegenen
Mittelpunkt.

3. Aktualisieren der Mittelpunkte, indem je Cluster der Schwerpunkt
als Mittelwert aller dem jeweiligen Cluster zugeordneten Punkte
berechnet wird.

Die Schritte 2 und 3 werden dabei so oft wiederholt, bis sich die jeweili-
gen Mittelpunkte von Iteration zu Iteration nur noch geringfiigig unter-
scheiden und das Verfahren somit keine wesentliche Veranderung bzw.
Verbesserung mehr bringt, d.h. dass sich die Clusterzentren kaum noch
verdndern. Hierzu wird die jeweilige Entfernung der Clusterzentren vor
und nach einer Iteration der Schritte 2-3 mit einem zuvor definierten
Schwellwert verglichen und bei Unterschreitung des Schwellwerts wird
abgebrochen.

Der k-Means-Algorithmus konvergiert immer fiir eine nicht begrenzte
Anzahl an Schritten [30]. Das Verfahren konvergiert dabei relativ schnell,
da die quadratische Distanz in der zu minimierenden Zielfunktion nicht
grofier werden kann. Ein Problem des k-Means-Algorithmus ist die Tat-
sache, dass nicht garantiert werden kann, dass das globale Minimum
gefunden wird. Deshalb kann der Algorithmus gegen ein lokales Mini-
mum konvergieren. Dies kann teilweise umgangen werden, indem statt
des Llyod-Algorithmus der k-Means++-Algorithmus verwendet wird, bei
dem gegentiber dem Lloyd-Algorithmus die initialen Mittelpunkte nicht
zufillig aus dem Datenset, sondern derart gewédhlt werden, dass diese
moglichst weit auseinander liegen. In [4] haben Arthur und Vassilvits-
kii gezeigt, wie damit die Wahrscheinlichkeit, das globale Minimum zu
finden, erhoht werden kann.

Implementierung des Partitionierungsalgorithmus

Zur Partitionierung der Rahmenstruktur des hier vorgestellten selbstler-
nenden Mehrtrager-Ubertragungsverfahrens wird der k-Means++-Algo-
rithmus verwendet. Er soll genutzt werden, um innerhalb einer Netzhalb-
periode Bereiche mit dhnlichen spektralen Eigenschaften zu identifizieren
und zu Gruppen dhnlicher Eigenschaften zusammenzufassen. Hierfiir
wird zunéchst das Storsignal im Frequenzbereich bis 10 MHz abgetastet.
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Anschlieflend wird fiir das abgetastete Signal analog zum Vorgehen in
[119] die spektrale Leistungsdichte nach der Methode von Welch geschitzt.
Hierbei kommt eine FFT-Lange von 2048 Punkten sowie ein Hamming-
Fenster der Lange 2048 zum Einsatz. Diese FFT-Lange stellt einen guten
Kompromiss fiir die Auflosung in Zeit- und Frequenzrichtung dar’ Die
einzelnen Spektren werden iiber N = 100 Netzhalbperioden, d.h. iiber 1 s,
synchron tiberlagert und gemittelt, um die Varianz zu reduzieren. In Sum-
me erhdlt man damit bei einer Abtastrate von 25 Msps fiir die Dauer einer
Netzhalbperiode (10 ms) insgesamt etwa 122 Segmente. Diese Segmente
stellen in Form von 122 Punkten in einem 2048-dimensionalen Raum die
Eingangsdaten fiir den k-Means++-Algorithmus dar.

Da die Anzahl der Cluster im Vorfeld nicht bekannt ist, wurde ein
iteratives Verfahren zur Bestimmung der Clusteranzahl gewé&hlt. Hierbei
wird k schrittweise so lange erhoht, bis

1. jeweils die Korrelation aller LDS eines Clusters mit dem Cluster-
schwerpunkt und damit jeweils der mittleren Spektren der Cluster
grofler als 0,99 ist und

2. der maximale Unterschied zwischen entsprechenden Frequenzbins
der jeweiligen Clusterschwerpunkte kleiner als 15 dB ist.

Auf diese Art und Weise kann sichergestellt werden, dass der Partitionie-
rungsalgorithmus genau so lange durchgefiihrt wird, bis die einzelnen
Segmente sich hinsichtlich ihrer spektralen Eigenschaften hinreichend
dhneln, so dass kein zusatzlicher Vorteil durch eine weitere Unterteilung
zu erwarten ist.

Als Ergebnis des in diesem Abschnitt vorgestellten Verfahrens zur Partitio-
nierung ergibt sich eine Rahmenstruktur, die jeweils die Netzhalbperiode
in Gruppen mit dhnlichen spektralen Eigenschaften aufteilt. Fiir jede die-
ser Gruppen konnen nun die Modulationsparameter separat optimiert
bzw. gelernt werden, um so neben der Adaption in der zeitlichen Ebene zu-

*Die Auflésung im Frequenzbereich zur Segmentierung der Rahmenstruktur ist zunéchst
unabhédngig von der Anzahl an Untertragern des OFDM-Systems und sollte so gewahlt
werden, dass eine hinreichend hohe Auflosung im Frequenzbereich hinsichtlich Schmal-
bandstorern erreicht wird. Damit konnen zeitliche Variationen im Frequenzbereich aufge-
lost werden.
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sétzlich auch adaptiv geeignete Modulationsparameter fiir den jeweiligen
Frequenzbereich zu finden.

5.2.2 Reinforcement Learning zur Bestimmung der
Modulationsparameter

Reinforcement Learning (RL, zu deutsch etwa bestdrkendes/verstarkendes
Lernen) beschreibt eine Methode des maschinellen Lernens, bei der ein
Agent versucht, eine Strategie (engl. Policy) zu lernen, mit der er durch
geeignete Wahl von Aktionen, basierend auf Beobachtungen innerhalb einer
Umgebung, die erhaltene kumulierte Belohnung zu maximieren.

Die Historie des Reinforcement Learning reicht zurtick bis in die 1950er
Jahre [91], wobei die Methode insbesondere im letzten Jahrzehnt viel
Verwendung fand. So setzte zum Beispiel das Programm AlphaGo auf
Reinforcement Learning, welches 2016 Bekanntheit erlangte als es den zu
diesem Zeitpunkt allgemein als weltbesten Spieler geltenden Lee Sedol im
Brettspiel Go schlagen konnte [82].

Einer der wesentlichen Vorteile des Reinforcement Learning liegt darin,
dass es kein Modell der Umgebung erfordert. Dariiber hinaus benétigt es
keine im Voraus bekannten Zielwerte, da es direkt anhand der Belohnung
von der Umgebung lernen kann. Beide Eigenschaften machen es zu einem
hervorragenden Kandidaten zur Optimierung der Modulationsparameter
in einem selbstlernenden PLC-System, da — wie in den beiden vorher-
gehenden Kapiteln gezeigt — vor allem die komplexe Modellierung der
Kanalbedingungen haufig nur unzureichend den tatséchlich vorherrschen-
den Kanalbedingungen entspricht.

Im Folgenden werden zunéichst die Grundlagen des Reinforcement Lear-
ning erldutert, bevor die konkrete Problemstellung fiir das selbstlernende
Mehrtragerverfahren formuliert und entsprechend die Realisierung der
Agenten vorgestellt wird.

Grundlagen des Reinforcement Learning

Die folgenden Betrachtungen zu den Grundlagen des Reinforcement Lear-
ning erfolgen im Wesentlichen in Anlehnung an [30] und sollen einen
groben Uberblick iiber die im Folgenden verwendeten Verfahren geben.
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Fiir eine detaillierte Einfithrung in die Grundlagen des Reinforcement
Learning sei beispielsweise auf [91] verwiesen.

Wie eingangs bereits erwahnt, ist es das Ziel des Reinforcement Learning
eine Strategie fiir einen Agenten zu finden, mit der die kumulierte Beloh-
nung der Umgebung maximiert werden kann. Die Strategie bezeichnet
hierbei jene Methode mit der eine Aktion a aus einer Menge an moglichen
Aktionen ausgewaéhlt wird. Dies kann beispielsweise durch ein neurona-
les Netz erfolgen, welches die Beobachtung am Eingang zur Verfiigung
gestellt bekommt und an dessen Ausgang beispielsweise Wahrscheinlich-
keiten fiir die verschiedenen Aktionen ausgegeben werden. Es kann aber
auch ein beliebiger anderer Algorithmus verwendet werden. Wie spéter
noch gezeigt wird, kann es unter bestimmten Umstdnden zum Beispiel
sogar sinnvoll sein, die jeweilige Aktion a vollstindig zufallig zu wiahlen,
um so explorativ herauszufinden, welche Aktionen bzw. Aktionsketten
welche Belohnung nach sich ziehen. Um weitere Grundlagen des Reinfor-
cement Learning beschreiben zu konnen, werden zunéchst die Grundlagen
von Markov-Entscheidungsprozessen, die hdufig zur Modellierung der
Umgebung von RL-Systemen eingesetzt werden, wiederholt.

Bei einem Markov-Entscheidungsprozess (MEP) handelt es sich um ein Mo-
dell eines Entscheidungsprozesses, bei dem ein Agent bei jedem Wechsel
von einem Ursprungszustand in einen Folgezustand eine Aktion wahlen
kann, von deren Wahl die Transitionswahrscheinlichkeiten fiir die Folgezu-
stdnde abhangen. Die Transitionswahrscheinlichkeiten hingen dabei nur
vom Ursprungszustand sowie von der gewdhlten Aktion, nicht aber von
den vorhergehenden Zustanden ab und sind damit gedichtnislos. Dartiber
hinaus kénnen verschiedenen Ubergingen verschiedene Belohnungen
zugeordnet werden, welche sowohl positiv als auch negativ sein konnen.
Die Theorie zu Markov-Entscheidungsprozessen geht bis in die 1950er
Jahre zurtiick, wo Bellman das Konzept erstmals vorstellte [10].

Es war auch Bellman, der einen Ansatz zur Entscheidungsfindung in
einem MEP vorstellte [11]. Nach dem Optimalititsprinzip von Bellman
ist der optimale Nutzen eines Zustands durch die Summe aller zukiinftig
zu erwartenden und ggf. abgeschwichten Belohnungen aller zukiinftigen
Zustdnde gegeben, wenn diese zukiinftigen Entscheidungen ebenfalls
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optimal gewidhlt werden. Der optimale Nutzen des aktuellen Zustands
ist dabei unabhédngig vom Anfangszustand [11]. Dies spiegelt auch die
Bellman-Gleichung

V*(s) = mngT (s,a,8') [R(s,a,8')+~v -V (s)] vs  (5.10)

zur Berechnung des Zustandswerts V" (s) des Zustands s wieder. Die
Transistionswahrscheinlichkeit 7' (s, a, s’) beschreibt die Wahrscheinlich-
keit fiir den Ubergang von Zustand s nach s’ unter der Bedingung, dass
der Agent Aktion a ausgewihlt hat. Die Belohnung R (s, a, s') beschreibt
entsprechend jene Belohnung, die der Agent erhilt, wenn er ausgehend
vom Zustand s nach Wahl der Aktion a in den Zustand s’ wechselt. Der
Faktor vy beschreibt jenen Faktor, der zur Abschwichung zukiinftiger Be-
lohnungen (engl. discount factor) verwendet wird. Zukiinftige Belohnungen
werden aufgrund des credit assignment problem abgeschwacht, welches das
Problem beschreibt, dass ein Agent beim Erhalt einer Belohnung nicht
genau zuordnen kann, welcher Aktion diese Belohnung konkret zuzuord-
nen ist. Durch den Abschwachungsfaktor kann also gesteuert werden, wie
stark eine kurzfristige Belohnung gegentiber einer langfristigen Belohnung
gewichtet werden soll.

Unter Beriicksichtigung des Optimalitatsprinzips von Bellman besteht
eine Moglichkeit zur Schitzung der optimalen Zustandswerte im Value
Iteration-Algorithmus, bei dem die Zustandswerte zundchst mit 0 initiali-
siert und dann iterativ nach

Vier1(s) < maaxz T (5, a, 3') [R (s, a, s/) +v-Vy (s/)] Vs  (5.11)

S

aktualisiert werden. V;,(s) beschreibt dabei den geschitzten Nutzen des
Zustands s in der k-ten Iteration. Die geschatzten Werte fiir den jeweili-
gen Nutzen konvergieren dabei mit zunehmender Anzahl an Iterationen
gegen den jeweiligen optimalen Nutzen je Zustand [30]. Alleine die Kennt-
nis des optimalen Nutzens eines Zustands stellt allerdings noch keine
Strategie dar, nach der ein Agent Entscheidungen treffen kann. Um eine
geeignete Strategie zu finden, kann die Zustands-Nutzenfunktion (5.11)
leicht in eine Zustands-Aktions-Nutzenfunktion erweitert werden, bei der
Zustands-Aktions-Paare, so genannte Q-Werte (Qualitdtswerte), analog zu
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den Zustands-Nutzenwerten zunichst mit 0 initialisiert und anschliefSend
iterativ nach dem Q-Value Iteration-Algorithmus entsprechend

Qpi1(s,a) ZT (s,a,s") [R (s,a,8') +7- max Qy, (s',d")| V(s a)
) (5.12)

aktualisiert werden. Der Q-Wert Q);.(s, a) beschreibt dabei den Q-Wert
des Zustands-Aktionspaares (s, a) in der k-ten Iteration. Hat man so die
optimalen Q-Werte gefunden, kann leicht die optimale Strategie 7" nach

7*(s) = argmax Q" (s,a) (5.13)

als jene Strategie gewdhlt werden, die jedem Zustand genau jene Aktion
zuordnet, fiir die der Q-Wert maximiert wird. Der Agent wéhlt also in
jedem Schritt einfach jenen Zustand mit dem hochsten Q-Wert, da dieser
langfristig die hochste Belohnung verspricht.

Bislang wurde von einem vollstindig charakterisierten MEP ausgegangen.
Ublicherweise sind die Ubergangswahrscheinlichkeiten sowie die Beloh-
nung des MEP jedoch nicht bekannt und miissen daher zundchst geschétzt
werden. Eine Methode zur Schitzung der unbekannten MEP-Parameter
stellt das Temporal Difference Learning dar [91], bei dem der Agent unter
Verwendung einer Erkundungsstrategie den MEP-Raum erkundet und
schliefdlich die Zustands-Nutzenwerte, basierend auf den beobachteten
Ubergéngen sowie erhaltenen Belohnungen, aktualisiert. Der Temporal
Difference Learning-Algorithmus lasst sich damit nach [30] als

Vii1(s) « (1= a)Vi(s) +a(r+v-V, (s/)) (5.14)

beschreiben. Das Symbol « beschreibt dabei die Lernrate und r die Beloh-
nung, die der Agent fiir den Ubergang von Zustand s nach s’ erhalten hat.

Beim Q-Learning geht man dhnlich wie beim Q-Value Iteration-Algorith-
mus vor, wobei hier die Ubergangswahrscheinlichkeiten sowie die Beloh-
nungen zundchst unbekannt sind. Nach dem Q-Learning-Algorithmus
werden die Q-Werte geschitzt, indem ein Agent bei seinen Interaktionen
mit der Umwelt beobachtet wird. Der Agent kann zunéchst beispielsweise
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zufdllige Aktionen wéhlen, anhand derer die Q-Werte entsprechend der
Beobachtungen aktualisiert werden. Wurden die Q-Werte entsprechend

Q(s,a)r+ - max ¢ (5’, a’) (5.15)

geschitzt, kann leicht die optimale Strategie auf Basis der Q-Werte de-
finiert werden, nach der in einem Zustand s die Aktion mit dem hochs-
ten Q-Wert gewdhlt wird. Hierbei ist anzumerken, dass die tatsdchlich
gewihlte Strategie unabhéngig von der zur Exploration verwendeten Ent-
deckungsstrategie ist. Q-Learning wird daher auch als off-policy-Verfahren
bezeichnet.

Wihlt man eine rein zufillige Entdeckungsstrategie, so kann davon
ausgegangen werden, dass alle Zustinde und alle Ubergénge ausreichend
haufig zur Schdtzung der MEP-Parameter besucht werden. Es kann jedoch
sehr lange dauern, bis die Schédtzungen fiir alle moglichen Zustande ausrei-
chend gut sind. Eine Alternative besteht darin, Aktionen mit einem hohen
Q-Wert haufiger bzw. mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit zu wahlen
und so den Lernprozess insgesamt zu beschleunigen. Eine Moglichkeit zur
Implementierung einer solchen Entdeckungsstrategie stellt beispielsweise
eine Softmax-Strategie dar, bei der die Wahrscheinlichkeit, eine Aktion zu
wihlen vom Nutzen eben jener Aktion abhdngt. Die Wahrscheinlichkeit
P(a | s) Aktion ¢ im Zustand s zu wéhlen ist beispielsweise nach [91]
durch

(Qs.a)/T

P(a|s) = T € (0,00) (5.16)

Sy e@(s:a:) /T’
gegeben. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung dhnelt dabei einer Boltzmann-
verteilung, die mittels der Temperatur 7" parametriert werden kann. Bei
Wahl von T' — oo entspricht (5.16) einer Gleichverteilung und alle Aktio-
nen werden unabhéngig von ihrem Nutzen gleichwahrscheinlich gewé&hlt.
Wahlt man T — 0, wird stets die Aktion mit dem hochsten Nutzen gewéhlt
und alle anderen ignoriert.

Problemdefinition und Realisierung der Agenten

Basierend auf den Grundlagen kann nun dargelegt werden, wie sich das
Verfahren bei der konkreten Problemstellung zur Optimierung der System-
parameter des Kommunikationssystems anwenden ldsst. Das Ergebnis des
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im letzten Abschnitt vorgestellten Partitionierungsalgorithmus stellt eine
im Zeitbereich zerlegte Rahmenstruktur mit jeweils dhnlichen spektralen
Eigenschaften des Rauschens dar. Die Anzahl der Segmente pro Rahmen
bewegt sich dabei im Bereich von 1 bis 122. Das Ziel des Reinforcement
Learning ist es nun, fiir jeden dieser Bereiche jeweils die optimalen Mo-
dulationsparameter zu finden. Hierbei steht vor allem die Anpassung im
Frequenzbereich im Vordergrund.

Konkret wird dabei zunéchst die Granularitit im Frequenzbereich, d.h.
die Anzahl der Subtrdger des OFDM-Systems bestimmt. AnschliefSend
wird in Abhingigkeit von der jeweiligen Kanalkapazitit der Informations-
gehalt je Segment in der Zeit-/Frequenzebene, und damit die Anzahl an
Bits pro Symbol — d.h. im konkreten Fall die Modulationsart je Trager —
bestimmt. Die einzelnen Segmente werden dabei unabhédngig voneinander
trainiert bzw. gelernt, d.h. jedes Segment hat einen eigenen Speicher fiir
die jeweiligen Aktionen und Q-Werte. Die Unterteilung in unabhéngige
Lernprobleme liegt dariiber hinaus auch im zugrundeliegenden Modell
begriindet, da sonst die Markov-Eigenschaft beim Ubergang zwischen den
Segmenten verletzt wire.?

Unter Berticksichtigung dieses Ansatzes vereinfacht sich die Problem-
stellung zu einem Multi-Armed Bandit—Problem4, bei dem es sich bei den
einzelnen Zustinden um Endzustinde handelt und die Belohnung je Ak-
tion nicht von vorherigen Aktionen abhangt. Fiir jeden Zustand soll ent-
sprechend jene Aktion gefunden werden, die die maximale Belohnung
verspricht.

Insgesamt ldsst sich das Problem damit folgendermafien definieren:
Jedes Segment innerhalb der Rahmenstruktur stellt jeweils einen eigenen

*Der Ubergang von einem Zeitsegment zum néchsten ist rein deterministisch und hitte so-
mit eine Ubergangswahrscheinlichkeit von 1 und wiirde dadurch die Markov-Eigenschaft
verletzen.

*Der Name hat seinen Ursprung in einem Gedankenexperiment, in dem aus mehreren
Spielautomaten (sog. einarmigen Banditen) mit jeweils zuvor unbekannter Erfolgsrate
jener Automat gewéahlt werden soll, der den maximalen Gewinn verspricht. Die Schwie-
rigkeit liegt darin, dass der Automat mit der hochsten Erfolgsrate unbekannt ist, bis eine
ausreichend gute Schitzung, basierend auf einer ausreichend grofien Stichprobenmenge,
getroffen werden kann. Auf dem Weg dahin soll ein moglichst giinstiges Gleichgewicht
zwischen direkter und zukiinftiger Belohnung gefunden werden. Es soll also nicht nur
jener Automat mit der bislang hochsten Erfolgsrate gewiahlt werden, damit evtl. bessere
Automaten mit hoherer Erfolgsrate nicht unentdeckt bleiben.
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Endzustand dar, fiir den jeweils jene Aktion gefunden werden soll, die
die maximale Belohnung verspricht. Entsprechend [127] kommt dabei
zur Bestimmung der Modulationsparameter ein zweistufiger Prozess zum
Einsatz, bei dem zunéchst eine Unterteilung jedes Zeitsegments in Fre-
quenzrichtung stattfindet. Die verschiedenen Aktionen der ersten Stufe
stellen hierbei verschiedene Subtragerzahlen dar; die Zustdnde entspre-
chen den einzelnen Segmenten. Im zweiten Schritt wird dann jeweils die
Modulationsart fiir jeden Subtréiger gelernt. Hierbei entsprechen die ein-
zelnen Zustdnde jeweils einem Segment in der Zeit-/Frequenzebene; die
Aktionen entsprechen jeweils verschiedenen Modulationsarten.

Die konkrete Realisierung der Agenten beider Stufen wird im Folgenden
ndher betrachtet.

Stufe 1: Lernen der Subtrageranzahl

Ziel der ersten Stufe ist das Lernen einer moglichst optimalen Anzahl an
Subtragern. Wesentliche Faktoren sind dabei unter anderem der durch die
Anzahl der Subtrager bestimmte Subtrigerabstand, der moglichst kleiner
als die Kohédrenzbandbreite des Kanals sein sollte, um Verzerrungen zu
vermeiden. Weiter sollte die Symboldauer, die ebenfalls von der Anzahl
der Subtrdger abhangt, kleiner als die Kohdrenzzeit des Kanals sein. Das
Schutzintervall hingegen sollte moglichst grofSer als die Lange der Impuls-
antwort des Kanals sein, um Intersymbolinterferenz zu vermeiden. Zur
Vereinfachung wird das Schutzintervall im Folgenden auf ein Viertel der
Nutzsymboldauer festgelegt um ISI auch fiir eine geringe Symboldauer
zu vermeiden. Weiterhin gilt nach [71] dass ein Mehrtrégerverfahren mit
zunehmender Anzahl an Subkanélen sowie zunehmender Varianz der
einzelnen Storabstinde mehr Bitfehler als ein vergleichbares Eintragerver-
fahren bei gleichem Storabstand verursacht.” Die hier genannten Faktoren
sind wichtig zum Verstdndnis der zugrundeliegenden Problemstellung
sowie zur Wahl einer geeigneten Belohnungsfunktion. Zu beachten ist
auch, dass das hier vorgestellte Verfahren unabhédngig von der zugrun-
deliegenden Modellierung ist. Es wird lediglich durch Experimentieren
gelernt, welche Aktion — also welche Subtrageranzahl — unter den jeweils

5Aufgruncl der vielfaltigen Adaptionsmoglichkeiten sind Mehrtragerverfahren hier den-
noch iiberlegen, wie eingangs bereits dargelegt wurde.

125



5 Entwurf und Evaluation eines selbstlernenden Mehrtrager-

Ubertragungsverfahrens

vorherrschenden Bedingungen die besten Ergebnisse im Sinne der Beloh-
nungsfunktion liefert.

Die 7 moglichen Aktionen der ersten Stufe bestehen jeweils in der Aus-
wabhl einer der Subtrédgerzahlen 64, 128, 256, 512, 1024, 2048 und 4096. Sie
lassen sich problemlos auf weitere Optionen erweitern. Als Modulations-
verfahren kommt zunéchst fiir jeden Subtridger BPSK zum Einsatz. Die
konkrete Wahl spielt hierbei nur eine untergeordnete Rolle, da die verschie-
denen Aktionen relativ zueinander bewertet werden und die eigentlichen
Modulationsarten je Subtréiger in der zweiten Stufe gelernt werden. Die
Q-Werte fiir die Aktion a werden entsprechend

Qrt1(s,a) = (1 —a) - Qu(s,a) + a- R (5.17)

berechnet. Die jeweilige Aktion wird — wie weiter oben gezeigt wurde
— entsprechend eines Softmax-Algorithmus nach (5.16) mit « = 0,1 und
T =1 gewdhlt.

Wie im vorherigen Abschnitt geschildert, ist die Wahl einer geeigneten
Belohnungsfunktion essenziell wichtig fiir das gesamte Verfahren. Sie soll-
te unmittelbar auf das Ziel und nicht auf Zwischenziele abgestimmt sein.
Die Grundidee besteht darin, korrekt {ibertragene Information, d.h. eine
geringe Bitfehlerrate, zu belohnen. Der Durchsatz spielt hier nur eine un-
tergeordnete Rolle, da dieser nicht direkt von der Subtrégerzahl abhéangt.
Die Bitfehlerrate hingegen hingt unter anderem von der Subtrageranzahl
ab. So fiithrt eine zu geringe Anzahl an Subtragern beispielsweise zu Inter-
symbolinterferenz aufgrund der geringen Symboldauer sowie des damit
verbunden kurzen Schutzintervalls. Bei einer zu hohen Trageranzahl hin-
gegen, treten die oben beschriebenen negativen Effekte ein, wodurch die
Bitfehlerrate ebenfalls ansteigt. Auch wird die Symboldauer mitunter zu
lang, so dass sich die Kanaleigenschaften tiber der Dauer eines Symbols
evtl. signifikant &ndern. Weiterhin steigt der Implementierungsaufwand
mit steigender Subtrigerzahl. Neben dem Ziel einer méglichst geringen
Bitfehlerrate sollte daher auch eine geringere Anzahl an Subtrdgern be-
lohnt werden. Beides lasst sich mit Hilfe der Belohnungsfunktion

(1 - BER)

Ri=k-
! logy N

(5.18)

realisieren. Die Gewichtung der beiden Einzelziele kann mit Hilfe des
Parameters k eingestellt werden, der standardméflig mit einem Wert von
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10 initialisiert wird. Die Bitfehlerrate ist mit BER bezeichnet, N bezeichnet
die Anzahl der Subtréger.

Konkret ldsst sich der Ablauf je Segment in Stufe 1 folgendermafien
zusammenfassen: Zunachst wird mittels des Softmax-Algorithmus eine
Aktion und damit eine Anzahl an Subtragern fiir den aktuellen Durchlauf
festgelegt. Anschliefiend werden im jeweiligen Segment entsprechend
dem Verhiltnis der Dauer eines OFDM-Symbols und der Segmentdauer
n OFDM-Symbole mit der gewéhlten Subtrdgeranzahl tibertragen. Die
Daten sind hierbei dhnlich wie bei einem Pilotsymbol sowohl dem Sen-
der als auch dem Empfinger bekannt und konnen beispielsweise einer
Pseudozufallsfolge entsprechen. Im Empfanger wird anschlieffend die
Bitfehlerrate tiber alle OFDM-Symbole des jeweiligen Segments und ba-
sierend darauf die Belohnung fiir den aktuellen Durchgang nach (5.18)
berechnet. Mit Hilfe der Belohnung wird anschlieflend entsprechend (5.17)
der Q-Wert fiir die entsprechende Aktion in der Tabelle aktualisiert. In der
ndchsten Iteration wird das Vorgehen entsprechend von Beginn an wieder-
holt, jedoch mit aktualisierter Q-Wert-Tabelle. Idealerweise konvergieren
die Q-Werte gegen die tatsachlichen Werte, so dass die Lernphase nach z
Iterationen (v parametrierbar) abgebrochen und fiir jedes Segment jeweils
die Aktion (also die Subtriagerzahl) mit maximalem Q-Wert festgesetzt
wird. Die optimale Subtrdgerzahl im Sinne der Belohnungsfunktion (5.18)
wurde damit gelernt.

Stufe 2: Lernen der Modulationsart je Subtrager

Auch in der zweiten Stufe ldsst sich das Lernsystem als Multi-Armed
Bandit-Problem modellieren und damit in /N unabhingige Endzustdande
(1 Endzustand je Subtrdger) unterteilen, deren Aktionsraum jeweils aus
den verfligbaren Modulationsarten besteht.

Die Grundidee der zweiten Stufe besteht darin, den Durchsatz korrek-
ter Daten zu belohnen, wobei eine bestimmte Schwelle der Bitfehlerrate
nicht tiberschritten werden soll. Dies ist beispielsweise fiir die Auswahl
und Parametrierung der Vorwirtsfehlerkorrektur (engl. Forward Error Cor-
rection, FEC) von Bedeutung. Ein weiterer Grund zur Festlegung eines
BER-Schwellwerts ist die Tatsache, dass die Menge an korrekt tibertra-
genen Bits immer in Relation zur BER betrachtet werden muss. Fiir den
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Empfang komplett zufélliger Daten ergibt sich eine BER von 0, 5. Fiir
diesen Fall wiirde ein hoherer Durchsatz stets auch in einer hoheren An-
zahl , korrekt tibertragener” Bits resultieren. Die Transinformation wiirde
in dem Fall jedoch 0 betragen und somit keinen Mehrwert gegeniiber
einem reinen Zufallsgenerator bieten. Ziel ist es also, die Transinformati-
on unter Einhaltung einer bestimmten BER-Schwelle zu maximieren. In
diesem Kontext ist auch die Shannon-Grenze zu erwdahnen, die angibt bis
zu welcher Datenrate sich Information tiber einen Kommunikationskanal
mit gegebener Bandbreite und gegebenem Signal-zu-Rausch-Verhiltnis
theoretisch fehlerfrei tibertragen lasst. Sie liegt genau beim Maximum der
Transinformation.

Auch in der zweiten Stufe entscheidet die Wahl einer geeigneten Be-
lohnungsfunktion mafigeblich iiber Erfolg und Misserfolg des Verfahrens.
Entsprechend den vorhergehenden Uberlegungen soll die Menge an kor-
rekt tibertragenen Bits unter Einhaltung einer bestimmten BER-Schwelle
optimiert werden. Die BER wird hierbei in jedem Durchlauf zunachst
pro Subtrager bestimmt, wobei einzelne Subtrdger auch ungenutzt blei-
ben kénnen. Um zu verhindern, dass sich ein ungenutzter Trager negativ
auf die Gesamtbelohnung auswirkt erhélt dieser eine Belohnung von 0.
Subtrédgern, deren BER {iber der definierten Schwelle BER,,,,,, liegt, wird
eine negative Belohnung, also eine Art Bestrafung/Bedauern, zugewiesen.
Liegt die BER unterhalb der BER-Schwelle, fillt die Belohnung entspre-
chend positiv aus. Die Stirke der Belohnung/Bestrafung soll proportional
zur Anzahl der korrekt tibertragenen Bits sein. Fiir den (positiven) Beloh-
nungsfall leuchtet dies direkt ein: Je mehr Information unter Einhaltung
der BER-Schwelle iibertragen wird, desto besser. Aber auch fiir den Fall
einer negativen Belohnung bzw. Bestrafung erweist sich dieses Vorgehen
als sinnvoll, denn in der Regel ldsst sich durch die Wahl eines robuste-
ren Modulationsverfahrens — und damit indirekt auch mehr Energie je
Bit — ein besseres SNR und damit eine geringere BER erreichen. Je hoher
der Modulationsindex — und damit auch die Zahl korrekt wie inkorrekt
iibertragener Bits ist, desto geringer die Energie je Bit und damit das SNR
— bei sonst gleichbleibenden Bedingungen. Es ist daher auch vorteilhaft,
einzelne Subtrédger im Falle eines komplett gestorten Subkanals unbelegt
zu lassen und nicht zur Ubertragung zu nutzen, da so ein Ansteigen der
Gesamtbitfehlerrate verhindert werden kann.
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Die zuvor getroffenen U'berlegungen lassen sich in der Belohnungsfunk-
tion

BER 10

R2 Rp—
' 0, sonst.

)

{ sign (1— BER, )-(l—BERi)-logQM,;, M, > 2

(5.19)

des i-ten Subtrdgers zusammenfassen. BER,,,,, bezeichnet dabei die para-
metrierbare BER-Schwelle, BER; die Bitfehlerrate des i-ten Unterkanals
und M; die Kardinalitdt der Symbolmenge. log, M; entspricht damit der
Anzahl an Bits pro Symbol. Sofern BER; grofler als BER .., ist, ergibt sich
ein Verhiltnis > 1 und damit aufgrund der Vorzeichenfunktion sign ein
negatives Vorzeichen, d.h. eine Bestrafung. Im umgekehrten Fall ergibt
sich stets ein positives Vorzeichen und damit eine Belohnung. Der Term
(1 — BER;) - logy, M; gibt die Anzahl korrekt tibertragener Bits an.

Die Belohnung je Durchlauf ergibt sich durch Summation {tiber alle
Subtréger:

R2 == ZRQ’Z'. (520)
i

Der Ablauf der zweiten Stufe gestaltet sich damit analog zur ersten Stufe:
Zunichst wird fiir jeden Subtrdger mittels des Softmax-Algorithmus eine
Aktion, also eine Modulationsart bzw. Belegung gewihlt. AnschliefSend
wird auf jeden Subtréger eine vorab bekannte Sequenz von Daten jeweils
mit der gewdhlten Modulationsart aufmoduliert und tibertragen. Im Emp-
fénger wird anschlieffend die Bitfehlerrate und basierend darauf zunéchst
die Belohnung je Subtrdger und schliellich die Gesamtbelohnung des
Durchgangs berechnet. Die berechneten Werte werden zur Aktualisierung
der Q-Wert-Tabelle genutzt. Der Vorgang wird insgesamt wieder x mal
(x parametrierbar) wiederholt, bevor die Q-Werte festgeschrieben und
je Subtréger jene Aktion (hier also die Modulationsart) mit maximalem
Q-Wert ausgewdhlt wird.

Das Design als zweistufiger Prozess hat aus Implementierungssicht zudem
den Vorteil, dass der Speicherbedarf relativ gering ist, weil der Aktions-
raum aus der Summe an Subtrigerzahloptionen und dem Produkt aus
Modulationsoptionen je Subtrdger und Anzahl an Subtrdgern relativ klein
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ist, wodurch die Explorationsphase relativ schnell konvergiert und brauch-
bare Werte liefert. Wiirde man alle Optionen in einem Durchgang lernen
wollen, so wire der mogliche Aktionsraum um ein Vielfaches grofier —
d.h. die Summe {iber alle Subtrdgerzahloptionen multipliziert mit der
Anzahl an Modulationsoptionen je Subtrdger — und die Explorationspha-
se wiirde entsprechend langer dauern, um dhnlich gute Schatzungen zu
erhalten. Weiter ermoglicht das vorgestellte Verfahren eine direkte Schat-
zung der Q-Werte, ohne dass komplexere Verfahren wie beispielsweise
Deep Q Learning (DQN) eingesetzt werden miissen.

5.2.3 Weitere Aspekte zur Realisierung
selbstadaptierender PLC-Systeme

Das hier vorgestellte Verfahren ist zur Eingrenzung der Problemstellung
zundchst auf den Teilaspekt des Modulationsverfahrens beschrankt, wel-
cher als Kernkomponente eines Kommunikationssystems mafsgeblich von
den vorherrschenden Kanalbedingungen beeinflusst wird. Ferner ist es
aber auch moglich, hohere Schichten und weitere Module, wie beispiels-
weise die Kanalkodierung, mit zu berticksichtigen, indem beispielsweise
der Aktionsraum der zweiten Stufe des Reinforcement Learning um wei-
tere Optionen mit verschiedenen Kanalkodierungsverfahren erweitert
wird. Auf diese Weise liefSe sich die Performanz verschieden starker Ko-
dierungsverfahren bzw. verschiedener Kombinationen aus Block- und
Faltungskodes unter real vorherrschenden Bedingungen lernen und damit
eine noch bessere Qualitdt des Gesamtsystems erzielen.

Unter Berticksichtigung von EMV- und Koexistenzaspekten konnen
Verfahren wie Smart Notching, bei dem einzelne Bereiche des Spektrums
unterdriickt werden, ebenfalls in das System integriert werden und so
vorhandene Primérnutzer wie zum Beispiel Rundfunk- oder Amateur-
funkdienste in erweiterten Bandern schiitzen. So wird maschinelles Lernen
tiber die hier vorgestellten Verfahren beispielsweise auch heute schon in
Cognitive Radio-Anwendungen zur Detektion von Primdrnutzern ver-
wendet und ermoglicht so die Nutzung verschiedener Spektralbereiche
durch mehrere Funkdienste [70].

Ein weiterer wichtiger Aspekt fiir das vorgestellte Verfahren ist die Ver-
fligbarkeit eines robusten Signalisierungskanals, iiber den Sender und
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Empfanger sich im Rahmen des Lernvorgangs beispielsweise synchroni-
sieren oder auch Informationen, beispielsweise tiber das zu verwendende
Verfahren, austauschen konnen. Da der Signalisierungsaufwand insge-
samt sehr gering ausfillt, kann hierfiir ein robustes Verfahren mit hoher
Redundanz, beispielsweise ein OFDM-System mit wenigen dutzend Sub-
tragern, BPSK-Modulation und starker Kanalcodierung sowie paralleler
Ubertragung auf vielen Subtrdgern eingesetzt werden. Denkbar sind auch
noch einfachere Verfahren und/oder die Beschrankung auf fiir Powerline-
Kommunikation reservierte Frequenzbereiche.

Eine haufig wiederkehrende Herausforderung fiir maschinelle Lernsys-
teme stellt die Generalisierung, d.h. das Ableiten allgemeingiiltiger Regeln
aus Beispielen, dar. Beim vorgestellten Verfahren kann dies beispielsweise
auf die ,Gliltigkeitsdauer “der gefunden Parameter bezogen werden. Be-
zogen auf das Kurzzeitverhalten wurde das Verfahren entsprechend durch
die zeitliche Segmentierung angepasst. Offen bleibt hingegen die Frage,
ob die Parameter, die im Rahmen einer vergleichsweise kurzen Lernphase
ermittelt werden, tiber lange Zeitraume wie Stunden oder Tage Giiltigkeit
haben. In diesem Zusammenhang ist auch der Aspekt des Transfer Lear-
ning von besonderem Interesse. Dabei wird ein zuvor trainiertes Modell
auf eine neue Problemstellung angewandt. Im konkreten Fall liefse sich
beispielsweise ein Kommunikationssystem in einer Simulationsumgebung
vorab trainieren und dann am konkreten Einsatzort final anpassen. Die
Idee dahinter ist, dass fundamentale Eigenschaften wie beispielsweise
die Tiefpasscharakteristik des Kanals bereits inhdrent im initialen Modell
berticksichtigt sind und damit idealerweise eine schnellere Konvergenz
des Lernvorgangs erzielt werden kann.

Neben dem hier vorgestellten Verfahren, welches eine Kombination aus
bewédhrtem Modulationsverfahren (OFDM) und maschinellem Lernen
(Reinforcement Learning) darstellt, gibt es auch andere Ansétze, bei de-
nen kein konventionelles Modulationsverfahren zum Einsatz kommt. Ein
Vertreter stellt beispielsweise das Verfahren nach [62] dar, bei dem kein
klassisches Modulationsverfahren mit starren Symbolen im Konstellations-
diagramm verwendet wird, sondern eine optimale Verteilung der Symbole
im Konstellationsdiagramm fiir einen gegebenen Kanaleinfluss gelernt
wird. Ein weiterer, hdufig gewihlter Ansatz in diesem Kontext stellt das
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Auto-Encoder-Verfahren beispielsweise nach [37, 44, 63] dar, bei dem mit-
unter die gesamte Kommunikationsstrecke zwischen Datenquelle und
-senke als ML-System betrachtet wird. Sendeseitig wird hierbei ein En-
coder eingesetzt, der die Daten am Eingang mittels eines neuronalen Netzes
verarbeitet, bevor diese auf den Kanal aufgeprigt werden. Empfangsseitig
tibernimmt ein Decoder die reziproke Funktion und tiberfiihrt die durch
den Kanal beeinflussten Signale in einen Datenstrom. Bemerkenswert ist
hierbei der Freiheitsgrad, der sich fiir das Lernsystems aufgrund fehlen-
der Rahmenbedingungen, beispielsweise durch Vorgabe konventioneller
Verfahren, bietet. Kombiniert mit Ansédtzen des Reinforcement Learning
lassen sich beispielsweise {iber die geeignete Wahl der Belohnungsfunkti-
on auch Parameter wie Sendeleistung je Frequenzbereich, Latenz, Ener-
gieverbrauch etc. im Rahmen des Lernprozesses mit berticksichtigen. Auf
der anderen Seite hingegen stehen den zuvor genannten Vorteilen eine
mitunter hohere Komplexitat, ein mitunter erhohter Ressourcenbedarf
sowie evtl. erschwerte Konformitatserkldarungen aufgrund des mangeln-
den Einblicks in die innere Funktionsweise des Kommunikationssystems
entgegen — sofern nicht weitere Mafinahmen getroffen werden.

Insgesamt ist die Anwendung von Verfahren des maschinellen Lernens
— wie eingangs erwdhnt — Gegenstand der aktuellen Forschung. Zu be-
achten ist dabei, dass gerade im Bereich der Nachrichtentechnik fiir viele
Probleme bereits die optimale Losung im mathematischen Sinne bekannt
ist. In diesen Féllen werden ML-Verfahren keine oder nur indirekt bessere
Qualitét, beispielsweise durch effizientere Implementierungsmoglichkei-
ten und reduzierte Komplexitit, bieten. In vielen Bereichen jedoch zeigen
die Forschungsergebnisse der vergangenen Jahre teils signifikante Verbes-
serungsmoglichkeiten und insgesamt interessante Perspektiven fiir die
Anwendung von ML-Verfahren im Bereich der Nachrichten- und Kommu-
nikationstechnik [2, 37, 44, 64, 88, 94].

In diesem Abschnitt wurde die Anwendung von maschinellem Lernen zur
selbstadaptiven Anpassung der Systemparameter eines OFDM-basierten
PLC-Systems vorgestellt. Im nachfolgenden Abschnitt werden die damit
erzielbaren Ergebnisse fiir typische PLC-Umgebungen dargestellt.
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5.3 Evaluation des selbstlernenden
Ubertragungsverfahrens

Nachdem im vorhergehenden Abschnitt die Lernverfahren des selbstad-
aptierenden Ubertragungsverfahrens niher vorgestellt wurden, werden
in diesem Abschnitt die damit erzielbaren Ergebnisse unter realistischen
Kanalbedingungen evaluiert. In diesem Kontext wird auch die Leistungsfa-
higkeit des vorgestellten Verfahrens in Relation zu bestehenden Verfahren
gesetzt und bewertet.

Dazu werden im Folgenden die Erkenntnisse der vorhergehenden Ka-
pitel kombiniert: Das Ubertragungssystem selbst wurde wie auch die
Simulationsumgebung vollstindig als SDR-System konzipiert. Dies er-
moglicht ein hohes Maf an Flexibilitdt sowie eine realitdtsnahe Evaluation,
da das System so tatsdchlich auch real in Betrieb genommen werden kann.
Die Abstraktionstiefe ist dabei nicht zuletzt aufgrund der Verwendung
von Referenzmodellen aus Kapitel 3 sowie Aufzeichnungen realer Storsze-
narien aus Kapitel 4 relativ gering.

Der folgende Abschnitt ist in zwei Teile unterteilt: Im ersten Teil wird
der Aufbau des Gesamtsystems samt der eigens dafiir entwickelten, SDR-
basierten Simulationsumgebung vorgestellt. Im zweiten Teil werden dann
die damit erzielten Ergebnisse ndher betrachtet und diskutiert.

5.3.1 Systemiibersicht

Die einzelnen Verfahren des maschinellen Lernens sowie das OFDM-
Mehrtragerverfahren wurden in den vorherigen Abschnitten vorgestellt.
Hier wird nun der Verbund der Verfahren in einem Gesamtsystem skiz-
ziert. Es werden dabei ausschliefilich Einzelstrecken betrachtet. Aufgrund
der Asymmetrie des Kanals — wie in den vorherigen beiden Kapiteln ge-
zeigt — stellt dies keine Beschrankung der Allgemeinheit dar.

Abbildung 5.1 zeigt die Systemiibersicht der ersten Stufe zur Partitio-
nierung der Rahmenstruktur. Die Simulationsumgebung besteht hierbei
aus einem Referenzkanal sowie einer einfachen Nachbildung eines SDR-
Empfangers. Der Referenzkanal ist dabei als Rauschquelle realisiert, die
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Simulationsumgebung
Referenz- J SDR | LDS | Lern-
Kanal Rx Schitzer system

Abbildung 5.1 Systemiibersicht zur Partitionierung der Rahmenstruktur

entweder zuvor aufgezeichnete Rauschsignale wiedergeben oder auch —
wie im folgenden Abschnitt beschrieben — verschiedene Rauschsignale
synthetisch erzeugen kann. Die simulierte SDR-Empfangsstufe kann bei-
spielsweise durch eine einfache Ratenumsetzung und/oder durch einen
IQ-Modulator realisiert sein. Hier wére grundsétzlich auch die Modellie-
rung verschiedener SDR-Typen denkbar. Im einfachsten Fall, d.h. wenn das
Rauschsignal bereits in der gewiinschten und geeigneten Form vorliegt,
kopiert die Empfangsstufe das Eingangssignal direkt an den Ausgang.
Der Ausgang der Simulationsumgebung ist direkt mit dem Lernsys-
tem nach Kapitel 5.2.1 verbunden. Wie dargestellt erfolgt hier zunachst
die Schitzung des Leistungsdichtespektrums, welches wiederum die Ein-
gangsdaten fiir das ebenfalls in 5.2.1 vorgestellte Lernverfahren bildet.

Abbildung 5.2 zeigt den Systemaufbau der zweiten Stufe zur Bestim-
mung der Modulationsparameter. Auch hier wurden die wesentlichen
Komponenten bereits vorgestellt. Im Zentrum befindet sich das in Ab-
schnitt 5.2.2 vorgestellte Lernsystem. Ihm ist der Sendedatenvektor b
bekannt. Zusammen mit dem Empfangsdatenvektor b kann das Lernsys-
tem die Bitfehlerrate bestimmen. Wie in Abschnitt 5.2.2 gezeigt, werden
im Rahmen des Lernens der Modulationsparameter verschiedene For-
men der Rahmenstruktur ,getestet”. Entsprechend wird die vom Lern-
system vorgegebene Rahmenstruktur fiir eine Netzhalbperiode an den
OFDM-Modulations- bzw. Demodulationsblock weitergegeben. Der Block
zur OFDM-Modulation erhdlt den Eingangsdatenstrom von der Daten-
quelle. Vom Lernsystem erhalt er mit der Rahmenstruktur die Informa-
tion, wie viele Subtrager in welchem Netzsegment zu verwenden sind
und welche Modulationsart auf einem Subtrdger zum Einsatz kommen
soll. Schliefllich wird jedem OFDM-Symbol noch ein zyklischer Préfix
mit der Lange eines Viertels des Nutzsymbols hinzugefiigt. Das OFDM-
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Simulationsumgebung
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Abbildung 5.2 Systemtibersicht zur selbstadaptiven Anpassung der Modu-
lationsparameter

Ubertragungsverfahren verwendet dabei eine Systembandbreite von 10
MHz, wobei die Trager unterhalb von 150 kHz ausgeklammert werden.

Am Ausgang des OFDM-Modulators stehen komplexwertige I/Q-Ab-
tastwerte zur Verfligung, die an die Sendestufe des simulierten SDRs
tibergeben werden. Diese besteht im einfachsten Fall aus einem Qua-
draturmischer, der das Sendesignal vom Basisband in die Bandpasslage
uberfiihrt. Grundsitzlich konnten auch hier weitere Aspekte der Sende-
hardware modelliert werden. Das Bandpasssignal wird anschlielend dem
Referenzkanalblock zugefiihrt, welcher zum einen die Ubertragungseigen-
schaften entsprechend der Ausfithrung in Kapitel 3 nachbildet und zum
anderen dem modifizierten Nutzsignal noch ein Rauschsignal aufprégt.
Das so entstandene Empfangssignal wird anschlielend der Empfangsstu-
fe des Empfanger-SDRs tibergeben, welche reziprok zum Sende-SDR im
einfachsten Fall ebenfalls als Quadraturmischer realisiert ist. Das kom-
plexe Basisbandsignal erreicht anschliefend die OFDM-Demodulation,
wo zunéchst der zyklische Préfix wieder entfernt und wo anschliefiend,
entsprechend der tibergebenen Rahmenstruktur, die Ausgangsdaten de-
moduliert werden. Der Empfangsvektor b wird abschliefend von der
Datensenke an das Lernsystem iibergeben und der Kreis schlieft sich.
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Da der Fokus im Rahmen der Arbeit auf selbstlernenden Verfahren liegt,
wurden zudem folgende Annahmen getroffen: Wie in Abbildung 5.2
angedeutet, wird der Kanaleinfluss ideal entzerrt, indem dem OFDM-
Demodulator die exakte Kanalimpulsantwort des Referenzkanals vorliegt.
Weiter werden keine Synchronisationsfehler und damit auch keine Syn-
chronisationsverfahren zwischen Sender und Empfanger beriicksichtigt.
Fiir die Verbindungen des Lernsystems mit den Modulen, bzw. zwischen
Sender und Empfianger, wird von einem idealen Signalisierungskanal
ausgegangen. Wie im vorherigen Abschnitt erldutert, kann der Signalisie-
rungskanal beispielsweise durch hohe Redundanz bei robusten Verfahren
realisiert werden, da der Datendurchsatz vergleichsweise gering ist.

SDR-basierte Simulationsumgebung

Wie bereits erwdhnt, wurde die Simulationsumgebung in GNU Radio
realisiert [113, 114, 118]. Sie ist in folgenden Arbeiten ndher beschrieben:
[121] beschéftigt sich mit der SDR-basierten Messung der Ubertragungsei—
genschaften, [125] mit der GNU Radio-basierten Nachbildung der Uber-
tragungseigenschaften von PLC-Netzen, [126] mit der Modellierung und
Berechnung der Kanalimpulsantwort(en) in PLC-Netzen, [122] mit der
Modellierung und Erzeugung von kiinstlichen Rauschsignalen sowie [124]
mit der SDR- und FPGA-basierten Emulation von PLC-Kanilen.

Die Simulation der Ubertragungseigenschaften einzelner Punkt-zu-Punkt-
Verbindungen erfolgt entsprechend [125] als LPTV-System. Die einzelnen
Kanalfilter je Segment sind dabei aus Griinden der Effizienz als FFT-Filter
implementiert. Die Ubertragungsfunktion selbst kann dabei entweder aus
einer vorhanden Messung nach [121] iibernommen, aus den vorgefertig-
ten OPERA-Referenzkanélen nach [5] ausgewdhlt, aus einer Bottom-Up
Netzsimulation nach [126] — wie in Abschnitt 3.2.1 gezeigt — importiert
oder iiber direkte Wahl der Filterkoeffizienten bestimmt werden.

Das Storszenario kann ebenfalls auf unterschiedliche Arten abgebildet
werden:

Eine Moglichkeit besteht darin, zuvor aufgezeichnete Rauschsignale
zum Zeitpunkt der Simulation in Echtzeit wiederzugeben und zudem

136



5.3 Evaluation des selbstlernenden Ubertragungsverfahrens

durch die abgebildeten Ubertragungseigenschaften modifizierten Nutz-
signal hinzuzuaddieren. Diese Methode bietet — je nach Wahl des Stor-
szenarios — eine sehr geringe Abstraktionstiefe, erfordert keine weitere
Kenntnis tiber die zugrundeliegenden Prozesse der Storsignale und eignet
sich allgemein sehr gut zur Bewertung unter realitidtsnahen Bedingungen.
Aufgrund der Reproduzierbarkeit eignet sich diese Methode auch sehr
gut zur Fehleranalyse.

Die zweite Moglichkeit besteht im modellbasierten Ansatz nach [122],
bei dem die verschiedenen Storerarten nach Abschnitt 4.1 einzeln simuliert
und auch einzeln parametriert werden konnen. Diese Methode eignet sich
aufgrund der sehr guten Parametrierbarkeit besonders gut zur Untersu-
chung der Effekte einzelner Storaspekte auf die Kommunikationsqualitat.
Es lassen sich zudem verschiedenste Kanaleigenschaften von sehr guten
bis hin zu extrem gestorten Kanélen sowie kiinstlich erzeugte Grenzfille si-
mulieren. Das Verfahren lasst sich dartiber hinaus ideal in einen iterativen
Entwicklungsprozess integrieren. So ldsst sich die Abstraktionstiefe der
Rauschsimulation mit dem Fortschritt der Entwicklung anpassen, indem
das Storszenario beispielsweise ausgehend von einem einfachen AWGN-
Szenario immer mehr an Komplexitdt gewinnt und sich damit immer
weiter der Realitdt annédhert.

Die Abtastrate der Simulation kann frei gewahlt werden und muss ent-
sprechend dem nyquist-shannonschen Abtasttheorem mindestens dem
Doppelten der Systembandbreite bzw. mindestens dem Doppelten der
hoéchsten, im Bandpassbereich vorkommenden, Frequenz entsprechen.
Das Signal-zu-Rauschverhiltnis kann sowohl durch die Wahl der fiktiven
Sendeleistung des sendenden SDRs als auch durch eine Skalierung des
Rauschsignals bzw. der Ubertragungsfunktion eingestellt werden.

Abschlieflend sei noch die Moglichkeit zur Emulation von PLC-Kanélen
nach [124] erwédhnt. Aufgrund der SDR-Basis lésst sich die Simulationsum-
gebung durch Verwendung eines SDRs leicht auch in eine Emulation tiber-
fithren, indem die Ubertragungseigenschaften beispielsweise zur Wahrung
einer geringen Latenz auf einem FPGA nachgebildet werden, wéahrend
das Storsignal weiterhin in Software erzeugt und vor der D/A-Wandlung
dem modifizierten Nutzsignal aufgepragt werden kann.
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Verwendete Musterszenarien

Zum Zweck der Evaluation wird das selbstlernende Mehrtrager-Ubertra-
gungsverfahren moglichst unter realistischen, reproduzierbaren Bedingun-
gen getestet. Die ausgewé&hlten Musterszenarien sollen dabei moglichst
reprasentative Bedingungen verschiedener Umgebungen berticksichtigen.
Die Reproduzierbarkeit ist insbesondere fiir den Vergleich der Leistungsfa-
higkeit des selbstlernenden Systems mit konventionellen Systemen wich-
tig. Wie zuvor bereits erwéahnt, werden zur Evaluation des selbstlernenden
Systems ohne Beschrankung der Allgemeinheit nur unidirektionale Ein-
zelstrecken betrachtet, da in realen Systemen aufgrund der in Kapitel 4
vorgestellten hohen Variabilitiat und Ortsabhingigkeit ohnehin jede Kom-
munikationsstrecke einzeln optimiert werden muss.

Fiir die Ubertragungsfunktion der Musterszenarien wurden die Referenz-
kanile nach [5] verwendet. Um verschiedene Qualititsstufen abzudecken,
wurden die folgenden Referenzkanile verwendet:

= Referenzkanal 1 (150 m, gut): Hier handelt es sich um einen sehr
guten Kanal mit vergleichsweise geringer Dampfung, der Tiefpass-
charakter ist gut erkennbar.

= Referenzkanal 2 (150 m, mittel): Hier ist der Tiefpasscharakter be-
reits sehr stark ausgeprégt, es liegen zudem zwei tiefe Frequenzein-
briiche vor.

» Referenzkanal 4 (250 m, gut): Dieser Kanal zeigt deutliche Effekte
der Mehrwegeausbreitung mit mehreren, tiefen Einbriichen iiber
der Frequenz. Zudem ist der Dynamikbereich mit ca. 60 dB relativ
grofs.

» Referenzkanal 7 (350 m, mittel): Bei Kanal 7 handelt es sich eben-
falls um einen schlechten Kanal mit zwei Frequenzeinbriichen. Der
hohe Frequenzbereich ist hier insgesamt stark geddmpft.

= Referenzkanal 9 (theoretisch): Hierbei handelt es sich um einen
typischen Kanal mit einem tiefen Frequenzeinbruch und einer ins-
gesamt deutlich ausgepragten Dynamik iiber dem Frequenzbereich.
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Insgesamt sind damit verschiedene Klassen und Langen vertreten. Der
Verlauf der einzelnen Ubertragungsfunktionen ist im folgenden Abschnitt
zudem an den jeweiligen Stellen zur einfacheren Einordnung und Inter-
pretation skizziert.

Auch die Storszenarien werden moglichst realistisch abgebildet. Die fol-
genden Ergebnisse wurden daher mit den in Kapitel 4 diskutierten Auf-
zeichnungen erzielt. Hierbei wurden aufgrund der hohen Variabilitat
sowohl Aufzeichnungen von verschiedenen Standorte als auch zu un-
terschiedlichen Uhrzeiten verwendet, um die in Kapitel 4 betrachteten
Unterschiede explizit auch hinsichtlich des selbstlernenden Systems zu
bewerten.

Im Folgenden wird bei den vorgestellten Ergebnissen die jeweils ver-
wendete Aufzeichnung des Storsignals sowie auch der jeweils verwendete
Referenzkanal angegeben.

5.3.2 Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse des selbstlernenden Uber-
tragungsverfahrens fiir die im vorherigen Abschnitt dargestellten Kanal-
bedingungen vorgestellt. Dabei wird zunéchst auf die Partitionierung
der Rahmenstruktur und anschlieflend auf die Adaption der Modulati-
onsparameter eingegangen. Hierbei wird weiter unterschieden nach der
Adaption an die Ubertragungsfunktion, der Adaption an das Storszenario
sowie im dritten Schritt schliefflich der Adaption an den Gesamtkanal. Ab-
schlieffend wird die Leistungsfahigkeit des selbstlernenden Systems mit
der Leistungsfahigkeit eines vergleichbaren statischen Systems verglichen,
um so eine Einschédtzung tiber eventuell erzielbare Vorteile mit Hilfe des
neuen Verfahrens gewinnen zu kénnen.

Partitionierung der Rahmenstruktur

Im folgenden Abschnitt wird zunachst das Ergebnis der Partitionierung
der Rahmenstruktur nach Abschnitt 5.2.1 fiir verschiedene Storszenarien
aus Kapitel 4 vorgestellt. Dabei werden nach der detaillierten Vorstellung
des Ergebnisses zu einer einzelnen Aufzeichnung des Rauschsignals zu-
dem noch Aufzeichnungen von Rauschsignalen zu verschiedenen Zeiten

139



5 Entwurf und Evaluation eines selbstlernenden Mehrtrager-
Ubertragungsverfahrens

sowie auch an verschiedenen Orten betrachtet.
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Abbildung 5.3 Mittleres Storleistungsdichtespektrum zur Aufzeichnung
des Rauschsignals vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation C

Abbildung 5.3 zeigt das mittlere Storleistungsdichtespektrum der Auf-
zeichnung vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation C. Die
Abhéngigkeit der Storleistung sowohl von der Zeit als auch von der Fre-
quenz ist deutlich zu erkennen. Bereits hier lassen sich Bereiche mit dhnli-
chen spektralen Eigenschaften erkennen, beispielsweise der Bereich relativ
hoher Storleistung bei etwa 2 bis 4 ms sowie der Bereich bei etwa 8 bis
10 ms. Die Bereiche um 1 ms sowie der Bereich um etwa 5 bis etwa 6 ms
zeigen hingegen ein deutlich geringere Storleistung vor allem im mittleren
bis hohen Frequenzbereich. Im Folgenden wird die Partitionierung der
Rahmenstruktur fiir die in Abbildung 5.3 dargestellte Aufzeichnung néher
betrachtet.

In Abbildung 5.4 ist jeweils der Korrelationskoeffizient zwischen den 61
verschiedenen zeitlich getrennten Segmenten abgebildet. Hierzu wurde
ftir alle Kombinationen der 61 einzelnen mittleren Leistungsdichtespek-
tren mit jeweils 4096 Frequenzpunkten tiber einer Netzhalbperiode aus
Abbildung 5.3 der Korrelationskoeffizient gebildet und die so entstehende
symmetrische Matrix entsprechend abgebildet. Die Intensitdt bzw. der
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Abbildung 5.4 Korrelationskoeffizienten der mittleren Leistungsdichtespek-
tren tiber eine halbe Netzperiode fiir Messstation C, 7. Dezember 2016,
16:30 Uhr

Helligkeitswert gibt dabei den Wert des Korrelationskoeffizienten und
damit die Ahnlichkeit der Leistungsdichtespektren der jeweiligen Segmen-
te wieder. Man erkennt deutlich die spektrale Ahnlichkeit der Segmente
um Netzperiodensegment 20 und um Netzperiodensegment 50 herum.
Dies deckt sich mit der Beobachtung in Abbildung 5.3 um die Bereiche
bei etwa 3 bzw. 8 ms. Die Segmente um Netzperiodensegment 17 bzw.
Netzperiodensegment 7 herum weisen hingegen nur eine geringe Korre-
lation auf. Abbildung 5.4 gibt insgesamt einen guten Uberblick dariiber,
welche Segmente eine hohe Ahnlichkeit aufweisen und damit zu Clustern
zusammengefasst werden konnen.
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Abbildung 5.5 Clusterzentren (mittlere LDS je Partition) nach Abschluss
des k-Means-Verfahrens fiir Messstation C, 7. Dezember 2016, 16:30 Uhr

Abbildung 5.5 zeigt die Clusterzentren nach Abschluss des Lernverfah-
rens. Entsprechend des in Abschnitt 5.2.1 vorgestellten Abbruchkriteriums
wurden fiinf verschiedene Cluster identifiziert. Die Clusterzentren stellen
dabei jeweils das mittlere Leistungsdichtespektrum fiir die fiinf identifi-
zierten Partitionen dar. Es sind deutliche Unterschiede im Spektralbereich
zwischen den verschiedenen Clusterzentren erkennbar. Diese zeigen sich
sowohl in der mittleren Leistungsdichte als auch in der Dynamik, vor
allem bei hohen Frequenzen.

Die Korrelationskoeffizienten zwischen den einzelnen Clusterzentren sind
in Abbildung 5.6 dargestellt. Es zeigt sich eine mitunter relativ hohe Kor-
relation zwischen einzelnen Clusterzentren, beispielsweise Cluster 2 und
5 oder Cluster 1 und 5, die sich sehr stark dhneln. Es gibt auch Clusterzen-
tren, die sich deutlich unterschieden, beispielsweise Cluster 2 und Cluster
3, die einen Korrelationskoeffizienten von etwa 0, 92 aufweisen. Hier sind
aufgrund der Unterschiede im Spektralbereich insbesondere verschiedene
Modulationsparameter in den folgenden Lernverfahren zu erwarten.
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Abbildung 5.6 Korrelationskoeffizienten der einzelnen Clusterzentren nach
Abbildung 5.5 fiir Messstation C, 7. Dezember 2016, 16:30 Uhr

Abbildung 5.7 zeigt das Ergebnis der Partitionierung der Rahmenstruktur
fur die Aufzeichnung an Messstation C am 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr.
Insgesamt wurden die 61 einzelnen Segmente einer Netzhalbperiode in 5
Cluster unterteilt. Die Zuordnung des jeweiligen Segments zu einem der 5
Cluster ist oben in der Abbildung dargestellt. Zum Zwecke der Anschau-
lichkeit ist darunter noch einmal das mittlere Leistungsdichtespektrum
iiber einer Netzhalbperiode dargestellt. Man erkennt deutlich, dass jene
Bereiche, die demselben Cluster zugeordnet sind, eine deutliche Ahnlich-
keit im Spektrum aufweisen. Dies zeigt sich sowohl fiir Bereiche hoher
Storleistungsdichte, beispielsweise fiir Cluster 2, aber auch fiir Bereiche
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Abbildung 5.7 Mittlere Leistungsdichtespektren tiber eine Netzhalbperiode
(unten) sowie Clusterzuordnung (oben) fiir Messstation C, 7. Dezember
2016, 16:30 Uhr

geringerer Storleistungsdichte wie beispielsweise Cluster 4 oder Cluster
3. Das Verfahren hat somit seinen Zweck erfiillt und Bereiche dhnlicher
spektraler Eigenschaften innerhalb einer Netzhalbperiode identifiziert und
in Gruppen zusammengefasst.

Im Folgenden wird entsprechend dem Langzeitverhalten des Storszenari-
os betrachtet, wie gut sich die gelernte Unterteilung der Netzhalbperiode
auch auf zukiinftige Aufzeichnungen anwenden lasst. Dazu wird zunéchst
die Aufzeichnung ca. eine Woche spéter vom 13. Dezember 2016 um 15:30
Uhr, ebenfalls an Messstation C, betrachtet.

Abb. 5.8 zeigt analog zu Abb. 5.4 die Korrelationskoeffizienten der mittle-
ren Leistungsdichtespektren (LDS) {iber eine halbe Netzperiode an Mess-
station C. Trotz des spdteren Zeitpunkts von knapp einer Woche zeigt sich
insgesamt ein sehr dhnliches Bild im Vergleich mit Abbildung 5.4.
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Abbildung 5.8 Korrelationskoeffizienten der mittleren Leistungsdichtespek-
tren tiber eine halbe Netzperiode fiir Messstation C, 13. Dezember 2016,
15:30 Uhr

Auch das Ergebnis des Lernverfahrens fiir die Aufzeichnung knapp eine
Woche spiter zeigt Ahnlichkeiten, insbesondere beim mittleren Leistungs-
dichtespektrum (unten), aber auch bei der Clusterzuordnung (oben) in
Abb. 5.9. Auch die Anzahl der Cluster ist mit 5 gleichgeblieben. Das Lern-
verfahren zeigt auch damit tiber lange Zeitrdume von mehreren Tagen
dhnliche Ergebnisse, was sich unmittelbar auf die erforderliche Haufigkeit
fiir aktualisierende Lernvorgéngen auswirkt.

Um sicherzustellen, dass die Ergebnisse auch tiber verschieden Tageszei-
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Abbildung 5.9 Mittlere Leistungsdichtespektren tiber eine Netzhalbperiode
(unten) sowie Clusterzuordnung (oben) fiir Messstation C, 13. Dezember
2016, 15:30 Uhr

ten hinweg tibertragbar sind, wird im Folgenden noch eine Aufzeichnung
zur Nachtzeit, 12 Stunden nach der Aufzeichnung zum Ergebnis in Abb.
5.7, betrachtet.

Abbildung 5.10 zeigt das Ergebnis des Lernverfahrens fiir eine Aufzeich-
nung 12 Stunden nach der in Abb. 5.7 verwendeten Aufzeichnung. Man
erkennt, dass auch hier wieder 5 Cluster identifiziert wurden. Auch hier
zeigt sich eine deutliche Ahnlichkeit der LDS der einzelnen Segmente
(unten) sowie auch der Clusterzuordnung der einzelnen Segmente (oben).
Man erkennt auch hier wieder Bereiche hoher Storintensitdt im mittleren
bzw. hohen Frequenzbereich um 4 ms sowie um etwa 9 ms. Auch hier gibt
es wieder Bereiche mit vergleichsweise geringer Storleistung bei mittleren
und hohen Frequenzen, beispielsweise um etwa 1 ms sowie um etwa 6 bis
7 ms.
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Abbildung 5.10 Mittlere Leistungsdichtespektren tiber eine Netzhalbperi-
ode (unten) sowie Clusterzuordnung (oben) fiir Messstation C, 8. Dezember
2016, 4:30 Uhr

Neben der zeitlichen Variation wird nachfolgend noch die Ortsabhéngig-
keit des Storszenarios untersucht und entsprechend ein weiterer Standort
betrachtet. Hierzu wird im Folgenden das Ergebnis zu einer Aufzeichnung
an Messstation D zur selben Uhrzeit wie die Aufzeichnung an Messstation
C vom 7. Dezember 2016, 16:30 Uhr wiedergegeben.

In Abb. 5.11 sind die Korrelationskoeffizienten zwischen den verschiede-
nen mittleren LDS der Aufzeichnung an Messstation D vom 7. Dezem-
ber um 16:30 Uhr gezeigt. Es lédsst sich sehr deutlich der Unterschied zu
Messstation C — vgl. Abb. 5.4 — erkennen. Die Grafik zeigt einen gidnzlich
andersartigen Charakter.

Entsprechend der Unterschiede in den vorherigen beiden Abbildungen

unterscheidet sich auch das Ergebnis des Lernverfahrens von dem an
Messstation C, wie in Abbildung 5.12 dargestellt. Auch hier zeigen sich
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Abbildung 5.11 Korrelationskoeffizienten der mittleren Leistungsdichte-
spektren tiber eine halbe Netzperiode fiir Messstation D, 7. Dezember 2016,
16:30 Uhr

die unterschiedlichen spektralen Eigenschaften (unten), sowie auch ein
anderes Kurzzeitverhalten, welches in einer anderen Clusterzuweisung
(oben) sowie einer verdnderten Anzahl an Clustern (hier 6) resultiert.

Nachdem nun die Ergebnisse zur Partitionierung der Rahmenstruktur vor-
gestellt wurden, kann im Folgenden das zweite vorgestellte Lernverfahren
zur Adaption der Modulationsparameter betrachtet werden.
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Abbildung 5.12 Mittlere Leistungsdichtespektren tiber eine Netzhalbperi-
ode (unten) sowie Clusterzuordnung (oben) fiir Messstation D, 7. Dezem-
ber 2016, 16:30 Uhr

Adaption der Modulationsparameter an die Ubertragungsfunktion

Wie in Abschnitt 5.2.2 geschildert, sieht das Verfahren zur Adaption der
Modulationsparameter einen zweistufigen Prozess vor. Die Aufgabe der
ersten Stufe ist es, die Anzahl an zu verwendenden Untertragern fiir das
OFDM-Verfahren zu lernen. Diese wird, wie bereits erwdhnt, mafigeb-
lich durch die Ubertragungseigenschaften des Kommunikationskanals
beeinflusst. In der zweiten Stufe wird dann — in Abhéngigkeit von der
zuvor gelernten Untertrdgeranzahl — die Modulationsart und damit der
Informationsgehalt je Symbol je Subtrédger gelernt.

In diesem Abschnitt werden dabei zunéichst die Ergebnisse der Adaption
der Modulationsparameter hinsichtlich der Ubertragungseigenschaften
evaluiert. In den folgenden Abschnitten folgt anschlieSend die Betrachtung
der Ergebnisse zur Adaption der Modulationsparameter fiir verschiedene
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Storszenarien sowie schliefilich fiir den Gesamtkanal mit der Kombination
aus charakteristischen Ubertragungseigenschaften sowie realititsnahem
Storszenario.

Zur niheren Betrachtung der Adaption an die Ubertragungsfunktion
wird das Rauschsignal im folgenden Abschnitt daher zunéichst als einfa-
ches AWGN modelliert. Die Rauschleistung wurde dabei derart gewdahlt,
dass die hochste Modulationsart (QAM16) in den Bereichen geringer Ka-
nalddmpfung bis etwa —25 dB gute Ergebnisse liefert. Die Ubertragungs-
eigenschaften des Kanals fithren damit zu einem ausreichend grofien Dy-
namikumfang des empfangenen Signals, so dass die Anpassungseffekte
sichtbar werden. Bei zu hohem SNR {iiber dem gesamten Frequenzbereich
wiirden alle Subtrédger mit der hochsten Modulationsart verwendet wer-
den, bei zu gering gewahltem SNR am Empfanger wiirden die meisten
Untertrédger entsprechend nicht belegt werden. In beiden Fillen wire keine
sinnvolle Analyse der Adaptionsmoglichkeiten moglich.

Fiir die Betrachtungen der folgenden Abschnitte wurde ein Schutzintervall
von 20% der Gesamtsymboldauer gew&hlt, entsprechend 25% der Nutz-
symboldauer. Fiir den Parameter k in Gleichung (5.18) wurde ein Wert
von 10 und fiir die Temperatur 7" des Softmax-Algorithmus (5.16) ein Wert
von 1 gewdhlt. Sofern nicht anders erwédhnt, wurde das Lernverfahren
tiber 50 Zyklen (Iterationen) mit je 2 vollstdindigen Rahmen je Zyklus 4 10
ms je Rahmen durchgefiihrt. Die Gesamtdauer des Lernprozesses betrug
damit exakt 50 - 2- 10 ms = 1s.

Abbildung 5.13 zeigt das Ergebnis der ersten Stufe zur Adaption der Mo-
dulationsparameter fiir OPERA Kanal 9. Die Ubertragungsfunktion wurde
dabei als Linie iiber den Frequenzbereich dargestellt, die einzelnen Subtra-
ger werden durch senkrechte Linien getrennt. Es zeigt sich eine Aufteilung
des Frequenzbereichs in 64 Abschnitte bzw. Untertréger, die im Folgenden
ndher betrachtet und auf Plausibilitét gepriift werden.

Die Entwicklung der Q-Werte der ersten Stufe des Lernverfahrens ist in
Abb. 5.14 tiber 50 Iterationen dargestellt. Hier zeigt sich, dass sich nach
etwa 40 Iterationen zwei Kandidaten herauskristallisieren: Aktion 1 mit
64 Untertragern und Aktion 6 mit 2048 Untertrdgern. Nach Abschluss des
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Abbildung 5.14 Entwicklung der Q-Werte der ersten Adaptionsstufe iiber
den Lernprozess fiir OPERA Kanal 9

Verfahrens nach 50 Iterationen weist Aktion 1 mit 64 Untertrdgern den
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maximalen Q-Wert auf und wird entsprechend gewéhlt. Zur Beurteilung,
ob der gelernte Wert sinnvoll gewahlt wurde, wird im Folgenden die Ko-
hérenzbandbreite betrachtet. Sie stellt das wesentliche Kriterium fiir die
Wahl der Tragerzahl zur Adaption im Frequenzbereich dar.
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Abbildung 5.15 Auf 1 normierte AKF und gelernte Untertrégerbreite (grau)
fiir OPERA Kanal 9

Abbildung 5.15 zeigt die normierte Autokorrelationsfunktion (AKF) der
Ubertragungsfunktion fiir OPERA Kanal 9. Wie zuvor erwéhnt, beschreibt
die Kohérenzbandbreite, bezogen auf die Ubertragungseigenschaften, je-
ne Bandbreite, bei der die normierte AKF fiir H(f) gerade 0,9 betragt.
Die Schwelle von 0,9 ist in Abb. 5.15 als gestrichelte horizontale Linie
eingezeichnet. Die Kohdrenzbandbreite fiir OPERA Kanal 9 ergibt sich
als Schnittpunkt der beiden Linien und liegt etwas {iber 0,3 MHz. Wie in
Abschnitt 5.2.2 vorgeschlagen wurde, sollte die gelernte Untertrdagerband-
breite idealerweise unter der Kohédrenzbandbreite des Kanals liegen, damit
groferen Unterschieden in den Ubertragungseigenschaften in verschie-
denen Subkanilen passend begegnet werden kann. Grau hinterlegt ist in
Abb. 5.15 zusitzlich die gelernte Untertragerbandbreite fiir die gelernte
Untertrdgeranzahl von 64. Wie man leicht erkennen kann, liegt diese unter

152



5.3 Evaluation des selbstlernenden Ubertragungsverfahrens

der Kohdrenzbandbreite des Kanals und scheint damit sinnvoll gelernt
worden zu sein. Im Folgenden werden die Ergebnisse der zweiten Stufen
des Lernverfahrens zur Adaption der Modulationsparameter betrachtet.
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Abbildung 5.16 Gelernte Untertragerbelegung fiir OPERA Kanal 9 mit 64
Untertragern

In Abb. 5.16 ist das Ergebnis der zweiten Stufe des Lernverfahrens zur
Adaption der Modulationsparameter und damit die Belegung der einzel-
nen Untertrager in Form senkrechter Balken dargestellt. Zur einfacheren
Deutung des Ergebnisses ist zudem noch der Verlauf der Ubertragungs-
funktion tiber der Frequenz abgebildet. Man erkennt deutlich, dass in
den Bereichen geringer Kanaldampfung — im unteren Frequenzbereich
bis etwa 2,5 MHz - die Informationsdichte durch hoherwertige Modulati-
onsverfahren wie vorzugsweise QAM16 deutlich hoher gewé&hlt wurde
als in Bereichen mittlerer Dampfung. Zu hohen Frequenzen hin nimmt
die Belegung entsprechend ab und im Bereich iiber 9 MHz kommen {iber-
wiegend robuste Modulationsverfahren wie BPSK/QPSK zum Einsatz.
Auch im Bereich des tiefen Einbruchs der Ubertragungsfunktion um etwa
3,5 MHz ist die Adaption bis hin zur Nichtbelegung der am starksten
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gedampften Subtrager deutlich sichtbar. Das System hat gelernt, dass die
Kanalbedingungen hier derart schlecht sind, dass keine sinnvolle Daten-
tibertragung mehr moglich ist und jede Belegung der ausgeblendeten
Tréager die Bitfehlerrate erhohen wiirde. Gleiches gilt fiir den hochsten
Untertrager bei knapp 10 MHz, bei dem die Kanaldampfung ebenfalls so
hoch ist, dass unter den vorherrschenden Bedingungen keine sinnvolle Da-
teniibertragung mehr moglich ist. Das Ergebnis kann damit insgesamt vor
dem Hintergrund des gewéhlten AWGN-Szenarios als plausibel eingestuft
werden.

Im Folgenden wird der Lernprozess selbst, der zu dem eben diskutierten
Ergebnis gefiihrt hat, exemplarisch im Detail betrachtet.
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Abbildung 5.17 Entwicklung der Datenrate tiber den Lernprozess fiir OPE-
RA Kanal 9 mit 64 Untertragern

Abb. 5.17 zeigt dazu zunédchst den Verlauf der Datenrate {iber den Lern-
prozess. Man erkennt, dass die Datenrate tiber dem gesamten Verlauf
hinweg dhnliche Werte, d.h. etwa 22 MBit/s betrdgt. Entsprechend den
Uberlegungen in Abschnitt 5.2.2 muss die Datenrate jedoch im Kontext mit
der Bitfehlerrate betrachtet werden, um ein aussagekraftiges Gesamtbild
zu erhalten.
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Abbildung 5.18 Entwicklung der Bitfehlerrate tiber den Lernprozess fiir
OPERA Kanal 9 mit 64 Untertragern

Abb. 5.18 zeigt dazu den Verlauf der Bitfehlerrate {iber die 50 Iteratio-
nen des Lernprozesses. Hier ist im Gegensatz zur Datenrate — vor allem
zu Beginn des Lernprozesses — der deutliche Trend einer abnehmenden
Bitfehlerrate erkennbar. Zur Erinnerung: Die anvisierte BER-Schwelle in
Gleichung (5.19) wurde zu 1072 = 0,01 gewdhlt. Im Kontext mit der
Datenrate ergibt sich damit ein Gesamtbild, das deutlich die positive Ent-
wicklung des Lernverfahrens im zeitlichen Verlauf wiedergibt: Wahrend
die Menge der iibertragenen Information nahezu konstant bleibt, konnte
die Bitfehlerrate deutlich reduziert und die Ubertragung damit optimiert
werden. Das Ziel im Sinne der Belohnungsfunktion wurde erreicht.

Zur weiteren Analyse des Lernprozesses ist in Abb. 5.19 die Aktionswahl je
Iteration und Untertrager (links), sowie zur einfacheren Interpretation der
Verlauf der Ubertragungsfunktion iiber der Frequenz (rechts) dargestellt.
Der Verlauf der Ubertragungsfunktion wurde dabei derart dargestellt,
dass er der Anordnung der Untertrdger links im Bild entspricht. Man
erkennt deutlich, dass im Bereich des tiefen Einbruchs um 3,5 MHz/um
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Abbildung 5.19 Entwicklung der Aktionswahl tiber den Lernprozess (links),
Ubertragungsfunktion (rechts) fiir OPERA Kanal 9 mit 64 Untertrigern

Untertrager 23 sehr friih, d.h. bereits nach etwa 10 Iterationen tendenziell
eher niedrigere Aktionen als beispielsweise bei den hoheren Untertragern
bis etwa Untertrager Nummer 18 gewdhlt werden. Man erkennt auch,
dass fiir den Bereich mittlerer Dampfung, etwa von Untertrager 25 bis
etwa 50, entsprechend mittlere Aktionwn (hellgrau) gewéhlt werden.

Neben der Entwicklung der Aktionswahl ist, wie in Abschnitt 5.2.2 ge-
zeigt, insbesondere auch die Haufigkeit der jeweiligen Aktionswahl tiber
dem Lernprozess von Interesse; dies ist in Abb. 5.20 dargestellt.

Abbildung 5.20 zeigt, wie oft die einzelnen Aktionen - also die verschie-
denen Modulationsarten — je Untertrager iiber den Verlauf des Lernver-
fahrens gewidhlt wurden. Zur einfachen Einordnung ist auch hier wieder
der Verlauf der Ubertragungsfunktion als durchgehende Linie eingezeich-
net. Es zeigt sich deutlich eine Abhéngigkeit der absoluten Haufigkeit
je Aktion nach Abschluss des Lernverfahrens vom Verlauf der Ubertra-
gungsfunktion. So wurden im Bereich geringer Dampfung bei den unteren
Untertrdgern mit Abstand sehr viel hdufiger hoherwertige Aktionen und
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Abbildung 5.20 Héufigkeit der Besuche der verschiedenen Aktionen nach
Abschluss des Lernverfahrens fiir OPERA Kanal 9 mit 64 Untertrédgern

damit hoherwertige Modulationsarten verwendet, was auf das vergleichs-
weise hohe SNR zuriickgefiihrt werden kann. Entsprechendes Verhalten
zeigt sich auch fiir den mittleren Bereich, etwa von Untertrager 25 bis etwa
50, sowie fiir Bereiche hoher Dampfung, beispielsweise um Untertréger
22 oder auch Untertréger 64, bei denen im relativen Vergleich iiber alle
Aktionen die Aktion 1 (Nichtbelegung) am hadufigsten gewéhlt wurde.

Eine dhnliche Situation stellt sich, wie in Abb. 5.21 gezeigt, auch fiir die
einzelnen Q-Werte je Aktion und Untertrdger nach Abschluss des Lern-
verfahrens nach 50 Iterationen dar. Analog zu Abb. 5.20 ldsst sich auch
hier wieder ein deutliches Muster erkennen, wonach die Bereiche gerin-
ger Dampfung bis etwa Untertrdger 10 eine deutliche Préferenz fir die
hochste Aktion, d.h. Aktion 5, QAM16 aufweisen. Weniger deutlich, da
insgesamt mit geringeren Q-Werten belegt, zeigt sich die Wahl im mittle-
ren Bereich, etwa von Untertréger 22 bis 50. Hier liegen die zugewiesenen
Q-Werte der verschiedenen Aktionen der einzelnen Untertrager deutlich
néher beieinander.
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Abbildung 5.21 Q-Werte nach Abschluss des Lernverfahrens fiir OPERA
Kanal 9 mit 64 Untertréagern

Entsprechend der Wahl der Belohnungsfunktion gemafS Gleichung (5.19)
wird der Aktion 1 (Nichtbelegung) unabhingig vom konkreten Untertra-
ger stets ein Wert von 0 zugewiesen. Im Falle einer niedrigen Dampfung
durch den Kanal wird die zuriickgemeldete Belohnung entsprechend den
Uberlegungen in Abschnitt 5.2.2 positiv und dadurch eine der verfiigbaren
Modulationsarten zugewiesen. Fiir die tiefen Einbriiche um Untertrager 22
und 64 hingegen zeigen alle gewéhlten Aktionen einen negativen Q-Wert
und erweisen sich damit als ungeeignet fiir eine Ubertragung im Sinne der
gewdhlten Belohnungsfunktion. In diesen Fillen wird die Nichtbelegung
dieser Untertrager das Maximum im Sinne der gewédhlten Belohnungs-
funktion darstellen. Die Untertrdager werden im Rahmen der Ubertragung
entsprechend nicht belegt.

Damit wurde in diesem Abschnitt gezeigt, dass das vorgestellte Lern-
verfahren sich grundsatzlich zur Adaption der Modulationsparameter
in Bezug auf die Ubertragungseigenschaften des PLC-Kanals eignet. Im
Folgenden wird das Verfahren hinsichtlich der Fahigkeit zur Adaption
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der Modulationsparameter beziiglich des vorherrschenden Storszenarios
evaluiert.

Adaption der Modulationsparameter an das Stérszenario

Analog zur Evaluation der Adaption der Modulationsparameter an die
Ubertragungsfunktion wird in diesem Abschnitt von einem Kanal mit
konstanter Dampfung von 17 dB tiber dem gesamten Frequenzbereich
ausgegangen, um so die Effekte der Adaption der Modulationsparameter
an das Storszenario bewerten zu kénnen.

Ferner wird in diesem Abschnitt lediglich die zweite Stufe des Lernver-
fahrens zur Adaption der Modulationsart je Subtrager betrachtet, da die
erste Stufe zum Erlernen der Anzahl von Subtrdgern — wie weiter oben
bereits erwdhnt — mafigeblich von den frequenzselektiven Eigenschaften
der Ubertragungsstrecke abhingt. Die Trageranzahl wurde daher fiir die
folgenden Betrachtungen konstant zu 64 gewdihlt, was, bezugnehmend
auf die Ausfithrungen des vorherigen Abschnitts, eine realistische An-
nahme fiir einen relativ guten Kanal ohne extreme Variation iiber dem
Frequenzbereich entspricht.

Abbildung 5.22 zeigt das Ergebnis bzw. die Tragerbelegung fiir die Auf-
zeichnung des Rauschsignals vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an
Messstation A nach Abschluss des Lernverfahrens. Zur einfacheren Inter-
pretation des Ergebnisses ist zusdtzlich noch die mittlere Storleistungsdich-
te des Rauschsignals als gestrichelte Linie eingezeichnet. Sie stellt einen
groben Indikator fiir die vorherrschenden Eigenschaften des Storszenarios
iiber der Frequenz dar, wenngleich die Momentanwerte abweichen koén-
nen. In Abb. 5.22 ist deutlich erkennbar, dass Bereiche hoher Storleistung
und damit vergleichsweise geringerem SNR — etwa bei den niedrigen
Frequenzen bis etwa 300 kHz — nicht belegt werden. Es zeigt sich weiter
eine Zunahme des Informationsgehalts je Subtrager mit sinkender Stor-
leistungsdichte bis etwa 2 MHz. Ab etwa 2 MHz werden aufgrund der
vergleichsweise geringeren Storleistungsdichte durchweg hoherwertige
Modulationsarten, d.h. tiberwiegend QAM16 gewihlt, die lediglich an
einzelnen Stellen, beispielsweise um etwa 9,5 MHz im Bereich einer Spit-
ze der Storleistungsdichte, durch eine Modulationsart mit geringerem
Informationsgehalt je Symbol, z.B. QAMS, abgeltst werden. Aufier dem
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Abbildung 5.22 Gelernte Untertragerbelegung bei Rauschsignal vom 7. De-
zember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation A mit 64 Untertrdgern

Bereich erhohter mittlerer Storleistung bei etwa 9, 5 MHz sind noch 3 wei-
tere Untertrdger mit jeweils niedriger Modulationsstufe (QAMS8) um etwa
6,3 MHz, 7 MHz und 8,2 MHz erkennbar. Wie eingangs erwdhnt, dient
das mittlerer LDS nur als Indikator und deckt nicht alle Eigenschaften ab.
Eine vereinzelte Abweichung von nur einer Modulationsstufe kann daher
beispielsweise durch lediglich zweitweise auftretende Schmalbandstorer,
die sich in der Berechnung des mittleren LDS nicht mafigeblich nieder-
schlagen, erkldrt werden und schrankt die Plausibilitdt des Verfahrens
nicht ein. Diese wird im Folgenden naher betrachtet, indem der Verlauf
der Belohnung selbst, sowie der mafigeblichen Kennzahlen fiir die Beloh-
nung analysiert werden.

Abb. 5.23 zeigt die Entwicklung der Belohnung {iber den Lernprozess. Es
ist eine deutliche Steigerung der Belohnung in den ersten 10 Iterationen
erkennbar. Danach zeigt sich nur noch eine leichte Steigerung, bis die
Belohnung je Iteration sich schlieflich bei einem Wert um etwa 1,6 - 10~*
bis 2 - 10" einzupendeln scheint. Auch hier wird neben der Belohnung
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Abbildung 5.23 Entwicklung der Belohnung tiber dem Lernprozess bei
Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation A mit
64 Untertrdagern

selbst, wie bereits erwahnt, wieder der Verlauf der beiden mafigeblichen
Kennzahlen zur Berechnung der Belohnung betrachtet.

In Abb. 5.24 ist dazu die Entwicklung der Datenrate tiber dem Lernprozess
dargestellt. Auch hier ist eine deutliche Steigerung in den ersten 10 Iteratio-
nen und auch danach noch eine — wenn auch geringere — Steigerung bis ca.
30 MBit/s erkennbar. Analog zum vorherigen Abschnitt zur Betrachtung
der Adaption der Modulationsparameter an die Ubertragungsfunktion ist
die Datenrate auch hier wieder vor allem im Kontext mit der Bitfehlerrate
von Interesse.

Der Verlauf der Bitfehlerrate tiber dem Lernprozess ist in Abb. 5.25 dar-
gestellt. Neben einigen Ausreiffern zu Beginn des Lernprozesses zeigt
sich hier durchweg eine sehr geringe BER {iber dem Verlauf des Lern-
prozesses. So bleibt die BER meist deutlich unterhalb der zuvor in der
Belohnungsfunktion — Gl. (5.19) — konfigurierten Schwelle von 0, 01.

Zusammen mit der steigenden Datenrate bei dhnlich niedrig bleibender
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Abbildung 5.24 Entwicklung der Datenrate tiber dem Lernprozess bei
Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation A mit
64 Untertragern

BER ergibt sich damit auch hier wieder eine deutliche Optimierung der
Ubertragungsqualitit iiber den Verlauf des Lernvorgangs hinweg.

Auch hinsichtlich der Adaption der Modulationsparameter an das Stor-
szenario zeigt sich nicht nur eine Plausibilitdat der Ergebnisse, sondern
auch das Potenzial des Verfahrens. Im Folgenden werden daher nach
Betrachtung der Einzelaspekte nun die Ergebnisse der Adaption der Mo-
dulationsparameter an den Gesamtkanal evaluiert.

Adaption der Modulationsparameter an den Gesamtkanal

In diesem Abschnitt werden die Teilergebnisse der beiden vorherigen
Abschnitte kombiniert und der Gesamtkanal, d.h. sowohl die Ubertra-
gungseigenschaften als auch das Storszenario, betrachtet. Der Abschnitt
ist wie folgt gegliedert:

Zunéchst wird die Adaption der Modulationsparameter an den Ge-
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Abbildung 5.25 Entwicklung der Bitfehlerrate tiber dem Lernprozess bei
Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation A mit
64 Untertrdagern

samtkanal analysiert, indem zunéchst insbesondere die Adaption in der
Frequenzebene betrachtet wird. Anschliefend werden der Einfluss der
Temperatur fiir die Softmax-Aktionswahl sowie die Ergebnisse fiir ver-
schiedene Orte analysiert. Abschlieflend wird noch die Adaptionsfahigkeit
in der Zeitebene betrachtet. Hierbei wird, bezogen auf das Kurzzeitverhal-
ten des Kanals, zunéchst insbesondere die vollstindig gelernte Rahmen-
struktur als Gesamtergebnis des betrachteten selbstlernenden Mehrtrager-
Ubertragungsverfahrens vorgestellt. Sie stellt die Kombination der zu-
vor diskutierten Teilergebnisse zur Partitionierung der Rahmenstruktur,
Lernen der Untertrdgeranzahl sowie Lernen der Modulationsparameter
je Untertrdger dar. Den Abschluss des Abschnitts bildet eine Betrach-
tung des Langzeitverhaltens sowie die damit verbundene Diskussion der
Generalisierungsfahigkeit bzw. der wiederholten Durchfiihrung des Lern-
verfahrens zur Aktualisierung der Systemparameter.

Wie weiter oben erwdhnt, wird der Fokus zunéchst wieder auf der Anpas-
sung im Frequenzbereich liegen. Dazu wird zunéchst wieder das bekannte
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Grundbeispiel aus dem Abschnitt 5.2.2 zur Adaption der Modulationspa-
rameter an die Ubertragungseigenschaften betrachtet. Als Ubertragungs-
funktion wurde mit OPERA Kanal 4 ein durchschnittlicher Kanal der
mittleren Klasse gewdhlt, der einen hohen Dynamikumfang aufweist. Da-
mit konnen Adaptionseffekte tiber einen weiten Bereich gut dargestellt
werden.
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Abbildung 5.26 Entwicklung der Q-Werte tiber der ersten Stufe des Lern-
verfahrens fiir OPERA Kanal 4, Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um
16:30 Uhr an Messstation C

Abbildung 5.26 zeigt die Entwicklung der Q-Werte der ersten Stufe zur
Adaption der Modulationsparameter, d.h. dem Lernen der Anzahl der
Untertrager. Man erkennt deutlich das Maximum bei Aktion 4 (512 Un-
tertrdger) zum Ende des Lernverfahrens nach 50 Iterationen. Auch hier
wird die gelernte Aktion analog zur Betrachtung oben wieder auf Plausi-
bilitdt gepriift, da hier nun im Vergleich zur Betrachtung weiter oben kein
AWGN-5Szenario mehr vorliegt, sondern — wie in Abschnitt 5.3.1 beschrie-
ben — ein zuvor aufgezeichnetes Rauschsignal zur Simulation verwendet
wurde.
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Abbildung 5.27 Auf 1 normierte AKF und gelernte Untertragerbandbreite
(grau) fiir OPERA Kanal 4, Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um 16:30
Uhr an Messstation C

Abb. 5.27 zeigt hierfiir analog zu Abb. 5.15 den Verlauf der normierten AKF
sowie die gelernte Untertragerbandbreite. Auch hier zeigt sich deutlich,
dass die gewéhlte Untertrdageranzahl trotz des komplexen, realistischen
Rauschsignals unter der Schwelle von 0, 9 fiir die normierten AKF, und da-
mit unter der Kohédrenzbandbreite, liegt. Die ndchsthohere Aktion wiirde
die Untertrdgerbandbreite halbieren und zu den in Abschnitt 5.2.2 beschrie-
benen negativen Effekten fiihren. Die ndchstniedrigere Aktion wiirde die
Untertragerbandbreite verdoppeln und wére damit schon im Bereich der
Kohédrenzbandbreite des Kanals, womit eine verminderte Fahigkeit zur
Anpassung an die Bedingungen im Frequenzbereich einhergehen wiirde.
Die Tragerzahl ist entsprechend der Wahl der Belohnungsfunktion (5.19)
und den Uberlegungen in Abschnitt 5.2.2 damit also optimal im Sinne
der Belohnungsfunktion gelernt worden. Die gelernte Untertrdgeranzahl
stellt damit auch fiir den hier gewéhlten Gesamtkanal eine gute Wahl
entsprechend den Uberlegungen in Abschnitt 5.2.2 dar.

Im Folgenden werden analog zu den beiden vorhergehenden Abschnitten
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vor allem die Ergebnisse der zweiten Stufe zur Adaption der Modulati-
onsparameter, d.h. zur Wahl der Modulationsverfahren, betrachtet.
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Abbildung 5.28 Gelernte Untertrigerbelegung fiir OPERA Kanal 4, Rausch-
signal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation C

In Abb. 5.28 ist das Ergebnis des Lernverfahrens der zweiten Stufe fiir
OPERA Kanal 4 sowie fiir das aufgezeichnete Rauschsignal an Messstation
C vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr dargestellt. Neben der markier-
ten Belegung je Untertrdger — horizontale Balken mit unterschiedlichen
Grautonen — ist zudem noch die Kanalddmpfung als durchgezogene Linie
sowie das mittlere LDS der Aufzeichnung des Rauschsignals als gestri-
chelte Linie zur einfacheren Interpretation dargestellt. Man erkennt auch
hier wieder deutlich, dass Bereiche mit Frequenzeinbriichen in der Uber-
tragungsfunktion zu einer schlechten Qualitét fithren. Dies wird vom
System gelernt und die Bereiche entsprechend nicht belegt, z.B. bei ca. 1
MHz, ca. 2,2 MHz und ca. 3,4 MHz. Es ist aufSerdem erkennbar, dass mit
zunehmender Frequenz zwar die Kanalddmpfung zunimmt, die mittle-
re Storleistungsdichte jedoch vor allem im Bereich bis 5 MHz abnimmt,
weshalb in den Bereichen geringer Kanaldampfung, z.B. um 0,8 MHz,
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um 1,8 MHz und um 2,4 MHz trotz der — mit der Frequenz zunehmen-
den — Dampfung weiterhin ein hoherwertiges Modulationsverfahren (hier
QAM16) verwendet werden kann. Der hohe Frequenzbereich iiber 6 MHz
ist aufgrund der hohen Kanaldampfung trotz vergleichsweise geringer
mittlerer Storleistungsdichte kaum noch zur Informationsiibertragung
geeignet und bleibt entsprechend unbelegt. Das Ergebnis scheint damit

insgesamt plausibel.
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Abbildung 5.29 Verlauf der Aktionswahl tiber den Lernprozess fiir OPERA
Kanal 4, Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation

C

Auch hier wird noch einmal der Verlauf der Aktionswahl tiber den Lern-
prozess, wie in Abb. 5.29 dargestellt, betrachtet. Es zeigt sich auch hier
wieder deutlich die Tendenz hin zur Wahl hoher Aktionen, d.h. Modu-
lationsarten mit vergleichsweise hohem Informationsgehalt je Symbol
bei den unteren Subtrdgern und damit bei niedrigen Frequenzen (hell-
graue Bereiche unten im Bild). Ausgenommen davon sind auch hier die
Frequenzeinbriiche der Ubertragungsfunktion, die bereits nach wenigen
Iterationen eine Tendenz zur Wahl der Aktion 1 (Nichtbelegung) zeigen.
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Diese Beobachtung gilt analog auch fiir den mittleren Bereich, um Untertré-
ger 180 bis etwa 300, bei dem tendenziell bereits nach wenigen Iterationen
eher Aktionen aus dem mittleren Bereich gew&hlt werden. Bei den hohen
Untertragern (tiber 300) zeichnet sich ebenfalls eine schwache Tendenz
hin zur Wahl niedriger Aktionen ab.
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Abbildung 5.30 Haufigkeit der Aktionswahl fiir die verschiedenen Aktio-
nen nach Abschluss des Lernverfahrens fiir OPERA Kanal 4, Rauschsignal
vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation C

Abb. 5.30 zeigt die Verteilung der Aktionswahl je Untertrager nach Ab-
schluss des Lernverfahrens. Auch hier wurde zur einfacheren Einordnung
der Ergebnisse zusitzlich wieder die Kanalddmpfung als Linie eingezeich-
net. Es bestétigt sich auch hier die Beobachtung aus Abb. 5.29: Fiir die Be-
reiche geringer Ddampfung wurden die hohen Aktionen insgesamt deutlich
héufiger gewahlt, die niedrigen Aktion, beispielsweise die Nichtbelegung,
hingegen nur sehr selten. Gleiches gilt auch fiir den mittleren Bereich von
etwa Untertrdger 180 bis etwa Untertrager 300 fiir die mittleren Aktionen.
Fiir Untertrager grofier 300 zeigt sich entsprechend eine Tendenz hin zu
niedrigen Aktionen, die hier jedoch nicht so deutlich ausgepréagt ist.
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Abbildung 5.31 Q-Werte nach Abschluss des Lernverfahrens fiir OPERA
Kanal 4, Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation
C

Ein dhnliches Bild zeichnet sich auch fiir die Q-Werte je Aktion und Un-
tertrager nach Abschluss des Lernverfahrens ab, wie in Abb. 5.31 dar-
gestellt. Neben den Q-Werten wurde auch hier wieder der Verlauf der
Ubertragungsfunktion zur einfacheren Interpretation eingezeichnet. Ent-
sprechend dem Gesamtergebnis aus Abb. 5.28, fiir das je Untertrager
jeweils die Aktion mit maximalem Q-Wert gewdhlt wurde, zeigt sich auch
hier wieder eine deutliche Abhingigkeit der Verteilung der Q-Werte auf
die einzelnen Aktionen vom Verlauf der Ubertragungsfunktion. Es lasst
sich zudem erkennen, dass die Aktionswahl im Falle der Bereiche gerin-
ger Dampfung relativ eindeutig fiir hohe Aktionen ausfillt, wahrend die
Q-Werte tiber den verschiedenen Aktionen vor allem bei den hohen Un-
tertrdgern (300 und hoher) deutlich niher beieinander liegen.®

®Dies kann derart interpretiert werden, dass die Entscheidung nach Abschluss des Lern-
verfahrens in diesem Fall bzw. fiir diese Untertrager mit einer hoheren Unsicherheit im
Vergleich zu den anderen Optionen einhergeht.
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Die Analyse der Ergebnisse zeigt, dass die Parameter sinnvoll gelernt wur-
den und damit insgesamt die Plausibilitdt des Verfahrens. Im Folgenden
wird noch einmal der Einfluss der Parameter naher betrachtet: Zunéchst
wird dabei die Anzahl an Iterationen und damit das Konvergenzverhalten
des Lernverfahrens exemplarisch analysiert. Anschlieflend wird der Ein-
fluss der Temperaturwahl fiir Softmax-basierte Auswahl der Aktionen je

Iteration betrachtet.
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Abbildung 5.32 Entwicklung der Belohnung iiber dem Lernprozess bei
Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation A mit
64 Untertrdagern, 50 Iterationen

Abbildung 5.32 zeigt die Entwicklung der Belohnung tiber dem Lernpro-
zess fiir 50 Iterationen. Es ist deutlich eine Steigerung tiber dem Verlauf
erkennbar: Zunichst zeigt die Belohnung negative Werte, gefolgt von einer
Steigerung der Belohnung je Iteration bis etwa 3 - 10~*. Die offensichtli-
che Frage lautet daher, ob sich eine weitere Steigerung durch eine hohere
Anzahl an Iterationen erzielen lasst.
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Abbildung 5.33 Entwicklung der Belohnung tiber den Lernprozess mit
Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation A mit
64 Untertrdagern, 100 Iterationen

Abb. 5.33 zeigt vor dem Hintergrund dieser Fragestellung die Entwicklung
der Belohnung fiir N = 100 Iterationen. Es ist erkennbar, dass im Vergleich
zu N = 50 Iterationen keine wesentlich hohere Belohnung zum Ende des
Lernprozesses erzielt wird. Ferner ldsst sich ab etwa Iteration 40 keine
wesentliche Steigerung im Mittel mehr erkennen. Weitere Untersuchungen
zeigen, dass sich auch fiir N = 200 und N = 500 Iterationen ein dhnliches
Ergebnis einstellt.

Neben der Anzahl der Iterationen kommt vor allem der Wahl der Tempe-
ratur des Softmax-Algorithmus zur Wahl der Aktion(en) je Iteration eine
besondere Bedeutung zu, da mit ihr wie in Abschnitt 5.2.2 beschrieben das
Gleichgewicht zwischen Exploration und Exploitation eingestellt werden
kann.

Die bisherigen Ergebnisse wurden mit einer Temperatur von 7' = 1
erzielt. Im Folgenden wird der Effekt auf das Lernergebnis dargestellt,
wenn die Temperatur jeweils eine Grofienordnung grofier bzw. kleiner
gewdhlt wird.
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Abbildung 5.34 Haufigkeit je Aktion nach Abschluss des Lernverfahrens
ftir T' = 10 ftir OPERA Kanal 4, Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um
16:30 Uhr an Messstation C

Abb. 5.34 zeigt die Haufigkeit der Wahl der jeweiligen Aktionen je Un-
tertrdger nach Abschluss des Lernverfahrens fiir eine Temperatur von
T = 10 sowie den Verlauf der Kanaldimpfung tiber der Frequenz. Im
Vergleich zu Abb. 5.30 lasst sich hier keine klare Abhidngigkeit mehr vom
Verlauf der Kanalddmpfung erkennen, da die Aktionen aufgrund der ho-
hen Temperatur bei der Softmax-Aktionswahl nahezu unabhingig von
bisher erzielten Q-Werten sind und damit nahezu zufillig gewdhlt wer-
den. Das Gleichgewicht ist fiir eine Temperatur von T' = 10 also stark in
Richtung Exploration verschoben.

In Abb. 5.35 ist das Ergebnis des Lernverfahrens fiir eine Temperatur von
T = 10 zusammen mit dem Verlauf der Kanalddmpfung sowie dem Ver-
lauf der Storleistungsdichte iiber der Frequenz dargestellt. Es zeigt sich
insgesamt ein dhnliches Ergebnis im Vergleich mit Abb. 5.28, jedoch zeigen
sich hier mehr Schwankungen und einzelne Unterschiede, z.B. beim zwei-
ten Frequenzeinbruch um etwa 2, 2 MHz erkennbar. Insgesamt zeigen sich
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Abbildung 5.35 Gelernte Untertrigerbelegung fiir 7" = 10 fiir OPERA Kanal
4, Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation C mit
512 Untertragern

fiir eine Temperatur von 7' = 10 zwar kleinere, jedoch keine extremen
Unterschiede im Vergleich zu einer Temperatur von 7" = 1.

Zur Analyse einer deutlich geringeren Temperaturwahl zeigt Abb. 5.36
die Haufigkeit der Wahl der jeweiligen Aktionen je Untertrager nach Ab-
schluss des Lernverfahrens fiir eine Temperatur von T" = 0, 1 sowie den
Verlauf der Kanalddmpfung tiber der Frequenz. Im Gegensatz zu Abb.
5.34 zeigt sich hier deutlich eine Abhangigkeit vom Verlauf der Kanal-
déampfung, vor allem fiir die drei Bereiche geringer Dampfung um 0, 3
MHz, um 1,2 MHz, sowie um 1, 8 MHz. Im Vergleich mit Abb. 5.34 zeigt
sich weiterhin deutlich, dass viele Aktionen nur noch sehr vereinzelt oder
gar nicht mehr gewahlt werden — dunkelgraue/schwarze Bereiche. Das
Gleichgewicht wurde durch die geringe Temperaturwahl stark in Richtung
Exploitation verschoben. Diese Wahl geht mit dem Risiko einher, gute bzw.
bessere Aktionen eventuell nicht zu entdecken, da diese zu selten oder gar
nicht gewahlt werden.
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Abbildung 5.36 Haufigkeit je Aktion nach Abschluss des Lernverfahrens
fur T'= 0, 1 fiir OPERA Kanal 4, Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um
16:30 Uhr an Messstation C

Dies zeigt sich unmittelbar auch in der gelernten Untertrédgerbelegung
nach Abschluss des Lernprozesses fiir eine Temperatur von 7' = 0, 1, wie
in Abb. 5.37 dargestellt. Ein Vergleich mit Abb. 5.28 zeigt, dass fiir Bereiche
geringer Kanaldampfung vergleichsweise zwar hoherwertige Modulati-
onsarten gewdhlt wurden, jedoch hat das Verfahren in diesem Fall die
maximal mogliche Modulationsart im Sinne der Belohnungsfunktion hédu-
fig unterschitzt. Dies zeigt sich beispielsweise an der im Vergleich zu Abb.
5.28 deutlich selteneren Wahl der Modulationsart QAM16.

Es zeigt sich also insgesamt, dass die Wahl der Temperatur zu T = 1 einen
guten Kompromiss zwischen Exploration und Exploitation darstellt. Im
Zweifel sollte dariiber hinaus vorzugsweise eine etwas hohere Temperatur
gewdhlt werden, um eine ausreichende Exploration des Aktionsraums
sicherzustellen. In diesem Fall muss ggf. aber zusétzlich die Anzahl der
Iterationen hoher gewihlt werden, da die Konvergenz aufgrund der er-
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Abbildung 5.37 Gelernte Untertragerbelegung fiir T = 0,1 fiir OPERA
Kanal 4, Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation
C mit 512 Untertragern

hohten Explorationsrate mehr Iterationen in Anspruch nehmen kann. Fiir
eine Temperatur von 7' = 1 hat sich eine Wahl von N = 50 Iterationen fiir
die getesteten Szenarien als sinnvoll erwiesen, wie weiter oben dargestellt
wurde.

Neben dem Einfluss der Parameterwahl wird im Folgenden der Einfluss
verschiedener Orte exemplarisch fiir ein Beispiel verschiedener Sende-
/Empfangsstrecken fiir denselben Empfanger betrachtet. Dazu werden
mehrere Simulationen unter Verwendung desselben Rauschsignals durch-
gefiihrt, wobei verschiedene Ubertragungsfunktionen simuliert werden,
um die verschiedenen Kommunikationsstrecken abzubilden.

Abb. 5.38 zeigt die gelernte Untertridgerbelegung nach Abschluss des Lern-
verfahrens fiir einen vergleichsweise guten Kanal, d.h. OPERA Kanal 2,
Rauschsignal von Messstation C. Dargestellt sind neben der Tragerbele-
gung auch hier wieder der Verlauf der Ubertragungsfunktion sowie die
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Abbildung 5.38 Gelernte Untertrigerbelegung fiir OPERA Kanal 2, Rausch-
signal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation C mit 512
Untertragern

mittlere Storleistungsdichte des aufgezeichneten Rauschsignals. Das Er-
gebnis scheint auch fiir diesen guten Kanal insgesamt wieder plausibel,
mit hoher Informationsdichte vor allem bei niedrigen Frequenzen, sowie
niedriger Informationsdichte in Bereichen sehr hoher Storleistung bzw.
sehr hoher Kanalddampfung.

Im Gegensatz zu Abb. 5.38 zeigt Abb. 5.39 das Ergebnis nach Abschluss
des Lernverfahrens fiir dasselbe Rauschsignal — aufgezeichnet an Messsta-
tion C; jedoch wurde hier OPERA Kanal 4 anstatt wie zuvor OPERA Kanal
2 fiir die Simulation gewahlt. Auch hier zeigt sich wieder ein plausibles
Ergebnis, wobei Bereiche mit hohem SNR eine deutlich hohere Informati-
onsdichte aufweisen als Bereiche mit geringem SNR, wie beispielsweise
um die beiden Frequenzeinbriiche der Ubertragungsfunktion um etwa 3
MHz und um etwa 4,5 MHz herum.

Insgesamt funktioniert das Verfahren nicht nur fiir verschiedene Ubertra-
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Abbildung 5.39 Gelernte Untertrigerbelegung fiir OPERA Kanal 4, Rausch-
signal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation C mit 512
Untertrdgern

gungsfunktionen bzw. Storszenarien, wie in den beiden Abschnitten zuvor
gezeigt, sondern auch fiir verschiedene Kombinationen von Ubertragungs-
und Storeigenschaften gleichermafien gut. Der Vollsténdigkeit halber sind
in Anhang A.1 noch 3 verschiedene Rauschsignale fiir dieselbe Ubertra-
gungsfunktion dargestellt. Auch hier zeigt sich, dass das Verfahren auch
unter diesen Bedingungen stets plausible Ergebnisse hervorbringt.

Neben der Adaption hinsichtlich des Ortes wird im Folgenden schliefslich
noch der zeitliche Aspekt der Adaption evaluiert. Hierzu wird zunédchst
das Kurzzeitverhalten betrachtet, indem die Ergebnisse des ersten Lern-
verfahrens zur Partitionierung der Rahmenstruktur berticksichtigt werden
und verschiedene Segmente innerhalb einer Netzhalbperiode analysiert
werden. Anschlieend wird entsprechend den bisherigen Uberlegungen
noch das Langzeitverhalten, und hierbei insbesondere die Ubertragbarkeit
einmal gelernter Parameter auf zukiinftige Zeiten evaluiert.
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Abbildung 5.40 Gelernte Untertrigerbelegung fiir OPERA Kanal 4, Rausch-
signal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation B (Cluster 1)
mit 1024 Untertrdgern

Abbildung 5.40 zeigt hierfiir zunéchst die gelernte Untertragerbelegung
nach Abschluss des Lernverfahrens fiir OPERA Kanal 4 an Messstation
B. Zur einfacheren Interpretation sind auch hier wieder der Verlauf der
Ubertragungsfunktion sowie der Verlauf der mittleren Storleistungsdichte
eingezeichnet. Abb. 5.40 stellt dabei das Ergebnis fiir alle jene Segmente
der Netzhalbperiode dar, die Cluster 1 zugeordnet wurden.

Abb. 5.41 zeigt die gelernte Untertridgerbelegung fiir denselben Kanal, d.h.
Ubertragungsfunktion, Standort und Tageszeit, jedoch fiir all jene Seg-
mente, die innerhalb der Netzhalbperiode Cluster 2 zugeordnet wurden.
Der Unterschied zwischen Abb. 5.40 und Abb. 5.41 besteht also alleine
im Storsignal, da exakt dieselbe Ubertragungsfunktion fiir die Simulation,
jedoch unterschiedliche Abschnitte des aufgezeichneten Rauschsignals
innerhalb der Netzhalbperiode(n) fiir die Simulation verwendet wurden.
Der Vergleich der beiden Ergebnisse zeigt deutlich, dass die Informations-
dichte in Cluster 2 insgesamt deutlich hoher ist als jene in Cluster 1. Dies
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Abbildung 5.41 Gelernte Untertrigerbelegung fiir OPERA Kanal 4, Rausch-
signal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation B (Cluster 2)
mit 1024 Untertrdgern

zeigt sich vor allem im mittleren Frequenzbereich von etwa 3,5 MHz bis
etwa 7 MHz, wo in Abb. 5.41 (Cluster 2) im Schnitt deutlich hoherstufige
Modulationsarten gelernt wurden.

Hier liegt ein wesentlicher Vorteil des Verfahrens: Der vorliegende Ka-
nal wird stets optimal im Sinne der gewé&hlten Belohnung genutzt und
einzelne Bereiche in der Zeit-Frequenz-Ebene unabhingig voneinander
optimiert. Eine Anwendung des Lernergebnisses eines Clusters innerhalb
eines anderen Clusters wiirde schlechtere Ergebnisse liefern.”

"Wiirden die Ergebnisse von Cluster 1 in Cluster 2 angewandt, so wiére die Informa-
tionsdichte geringer und es wiirde Ubertragungskapazitit ungenutzt bleiben, da die
Bedingungen in Cluster 1 insgesamt schlechter als die Bedingungen in Cluster 2 sind.
Umgekehrt wiirde eine Anwendung der Ergebnisse aus Cluster 2 in Cluster 1 ebenfalls
zu einem unerwiinschten Ergebnis fiihren, da die Bitfehlerrate ansteigen wiirde, weil die
Bedingungen in Cluster 2 besser als in Cluster 1 sind und die Ubertragungskapazitat
damit tiberschiatzt wiirde.
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Abbildung 5.42 Gelernte Rahmenstruktur und Untertrégerbelegung tiber
einer Netzhalbperiode fiir OPERA Kanal 4, Rauschsignal vom 6. Dezember
2016 um 16:30 Uhr an Messstation C

Abbildung 5.42 zeigt zusammengefasst die gelernte Rahmenstruktur mit
der jeweiligen Untertragerbelegung in der Zeit-Frequenz-Ebene als Ge-
samtergebnis des kombinierten Lernverfahrens. Man erkennt deutlich,
dass den verschiedenen Segmenten unterschiedliche Langen und jeweils,
wie oben gezeigt, vor allem auch unterschiedliche Tragerbelegungen und
jeweils eine unterschiedliche Anzahl an Untertrdgern zugewiesen wurden.
Die Netzhalbperiode kann somit optimal im Sinne der gewé&hlten Beloh-
nungsfunktion genutzt werden.

Abb. 5.43 zeigt mit OPERA Kanal 4 ein zusétzliches Beispiel fiir die gelern-
te Rahmenstruktur als Ergebnis des kombinierten Lernverfahrens fiir einen
schlechten Kanal. Auch unter diesen Bedingungen lassen sich deutliche
Unterschiede sowohl in der Lange als auch in den Modulationsparametern
der einzelnen Segmente erkennen. Man erkennt zudem deutlich, dass es
sich hierbei im Vergleich zu Abb. 5.42 um einen schlechteren Kanal han-
delt, da weite Bereiche in der Zeit-Frequenz-Ebene ungenutzt bleiben und
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Abbildung 5.43 Gelernte Rahmenstruktur und Untertragerbelegung tiber
eine Netzhalbperiode fiir OPERA Kanal 7, Rauschsignal vom 7. Dezember
2016 um 16:30 Uhr an Messstation C

hauptsichlich der untere Frequenzbereich bis etwa 4, 2 MHz zur Kommu-
nikation verwendet wird.

Es wurde gezeigt, dass sich das vorgestellte Verfahren hervorragend zur
Adaption der Modulationsparameter auch unter Berticksichtigung des
Kurzzeitverhaltens eignet. Im Folgenden wird analog zur Betrachtung des
Langzeitverhaltens fiir die Ergebnisse zur Partitionierung der Rahmen-
struktur weiter untersucht, inwiefern die einmal gelernte Rahmenstruktur
auch zukiinftig angewandt werden kann.

Dazu sind in Tabelle 5.1 die entsprechenden Kennzahlen zur Leistungs-
fahigkeit des Ubertragungsverfahrens fiir verschiedene Zeitintervalle an-
gegeben. Den Einzelergebnissen liegen dabei stets dieselbe Ubertragungs-
funktionen gemafs OPERA Kanal 4 sowie dieselbe gelernte Rahmenstruk-
tur fiir das Rauschsignal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messsta-
tion C zugrunde. Variiert wird also das Rauschsignal, das stets an Messsta-
tion C aufgezeichnet wurde, allerdings zu unterschiedlichen Zeitpunkten.
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Es kann so auf die Ubertragbarkeit bzw. Generalisierung einmal gelernter
Parameter rtickgeschlossen werden, sofern die Leistungsmetriken nicht
wesentlich vom urspriinglichen Ergebnis abweichen.

Tabelle 5.1 Leistungsdaten der fiir die Aufzeichnung vom 7. Dezember 2016
um 16:30 Uhr gelernten Parameter zu verschiedenen anderen Zeiten fiir
den OPERA Kanal 4 an Messstation C

Zeitunterschied | BER  Datenrate in MBit/s
0 0,011 15,0
1 Stunde 0,011 15,0
12 Stunden 0,011 15,0
24 Stunden 0,010 15,0
7 Tage 0,015 14,9

Die Ergebnisse in Tabelle 5.1 zeigen deutlich, dass das Lernergebnis ei-
nes Zeitabschnitts sehr gut auch auf weiter entfernte Zeitabschnitte im
Abstand von einigen Stunden bis hin zu Tagen iibertragen werden kann,
ohne dass sich die Leistungsfahigkeit erheblich verschlechtert. So zeigen
sich innerhalb eines Zeitrahmens von 24 Stunden kaum Unterschiede in
den Leistungsmetriken. Bei einem sehr grofien zeitlichen Versatz von einer
Woche zeigen sich erstmals deutliche Unterschiede; das Verfahren liefert
jedoch auch hier immer noch gute Ergebnisse.

Entsprechend den Untersuchungen scheint —je nach entscheidendem
Kriterium, d.h. maximale Leistungsfdhigkeit oder seltene Lernphasen —
eine Wiederholung des Lernprozesses im Bereich von einem bis mehreren
Tagen sinnvoll.

Nachdem in diesem Abschnitt die Eignung des Verfahrens fiir charakte-
ristische PLC-Kanéle gezeigt wurde, wird das vorgestellte selbstlernende
Mebhrtrager-Ubertragungsverfahren im folgenden Abschnitt noch mit sta-
tischen Systemen verglichen.

Vergleich des selbstlernenden Ubertragungsverfahrens mit statischen
Systemen

Abschlieffend wird in diesem Abschnitt noch ein Vergleich des selbstler-
nenden Ubertragungsverfahrens mit vergleichbaren statischen Systemen
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5.3 Evaluation des selbstlernenden Ubertragungsverfahrens

durchgefiihrt. Damit soll das Potenzial des vorgestellten Verfahrens bzw.
die damit erzielbaren Vorteile eingeordnet werden.

Fiir den Vergleich wurden jeweils die folgenden charakteristischen Ka-
nalbedingungen der mittleren Klasse verwendet: Um die Eigenschaften
der Kommunikationsstrecke abzubilden, wurde die Ubertragungsfunktion
nach OPERA Kanal 4 gewéhlt. Als Storszenario wurde die Aufzeichnung
des Rauschsignals an Messstation C vom 7. Dezember 2016 um 16:30
Uhr gewihlt. Es wurden insgesamt 21 Simulationen unter den zuvor ge-
nannten Bedingungen durchgefiihrt. Dabei wurde nach jedem Durchlauf
jeweils die Datenrate sowie die Bitfehlerrate {iber dem gesamten Durchlauf
berechnet. Diese beiden Metriken werden im Folgenden als wesentliche
Performanzindikatoren miteinander verglichen.

Im ersten Durchlauf der Simulation wurde das zuvor vorgestellte Lern-
verfahren eingesetzt. Hierfiir ergab sich eine Datenrate von 15,0 MBit/s
bei einer Bitfehlerrate von 0,011. Die 20 anderen Simulationen wurden
jeweils mit allen moglichen Kombinationen aus den folgenden, vom Lern-
system wihlbaren, Aktionen durchgefiihrt:

= Anzahl der Subtriger: 256, 512, 1024, 2048 und 4096,

= Modulationsart je Subtriger: BPSK, QPSK, 8QAM und 16QAM.

Die Parameter wurden dabei — wie in konventionellen Systemen tiblich —
statisch gewihlt, d.h. insbesondere wurde je Durchgang fiir alle Untertra-
ger dieselbe Modulationsart, sowie tiber den gesamten Rahmen verteilt,
dieselbe Untertriageranzahl verwendet. Es fand entsprechend fiir diese 20
Durchldufe weder eine Adaption in der Frequenz- noch in der Zeitebene
statt. Das Ergebnis der 20 Simulationsdurchldufe der statischen Systeme
ist in Tabelle 5.2 zusammengefasst.

Verglichen mit dem Ergebnis des selbstlernenden Systems zeigt sich deut-
lich, dass die erzielte Datenrate mit 15,0 MBit/s im mittleren Bereich
und damit tiber der Datenrate der robustesten Verfahren liegt, die BER
jedoch mit einem Wert von lediglich 0,011 weit unter samtlichen der von
statischen Systemen erzielten BER-Werte liegt. Es zeigt sich auch hier im
Gesamtergebnis wieder die deutliche Steigerung der Ubertragungsqualitit
im Sinne der gewihlten Belohnungsfunktion.
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5 Entwurf und Evaluation eines selbstlernenden Mehrtrager-

Ubertragungsverfahrens

Tabelle 5.2 Datenrate in MBit/s und BER (in Klammern) fiir verschiedene
statische Modulationsparameter fiir den OPERA Kanal 4, Rauschsignal
von Messstation C am 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr, zum Vergleich mit
dem Ergebnis des selbstlernenden Systems (Datenrate 15,0 MBit/s, BER

0,011)
256 512 1024 2048 4096
BPSK | 02l 013 0132 016 ©179)
QPSK | o (0153 (015) (0158 (0171
QAMS | 0 017 016 ©017%) (018
QAMIs | UL o1 019 ©1%) (02

5.4 Fazit

In diesem Kapitel wurde gezeigt, wie sich die Flexibilitit moderner SDR-
basierter Systeme, wie in Kapitel 2.4 vorgestellt, zur Realisierung eines
selbstlernenden Mehrtriger-Ubertragungsverfahrens einsetzen lasst. Da-
bei wurde insbesondere die Adaptionsfahigkeit hinsichtlich charakteristi-
scher Ubertragungs- und Stéreigenschaften, wie in den beiden Kapiteln
3 und 4 analysiert, evaluiert. Das vorgestellte Verfahren zeigt hier tiber
weite Bereiche unterschiedlichster Kanalbedingungen stets plausible Er-
gebnisse sowie eine hervorragende Adaptionsfahigkeit in der Zeit- und
Frequenzebene. Die Vorteile des vorgestellten selbstlernenden Verfahrens
gegeniiber konventionellen bzw. statischen Mehrtriager-Ubertragungsver-
fahren zeigen sich insbesondere auch im direkten Vergleich der Simulati-
onsergebnisse unter identischen Kanalbedingungen.

Einen wesentlichen Vorteil des vorgestellten Verfahrens stellt die Unab-
héngigkeit von jeglichem Vorwissen sowie von jeglichen Modellannahmen
fur den konkreten Kanal aufgrund des selbstlernenden Charakters dar. Es
ist gerade dieser Aspekt, der das Verfahren zum idealen Kandidaten fiir
PLC-Kanéle macht, da diese — wie in den beiden Kapiteln 3 und 4 gezeigt
— eine enorme Vielfalt aufweisen und sich auch innerhalb eines Netzab-
schnitts massiv unterscheiden kénnen. Ferner lassen sich individuelle
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5.4 Fazit

Ziele durch geeignete Wahl der jeweiligen Belohnungsfunktion steuern
und integrieren. Dies wurde in der oben beschriebenen Implementierung
fiir die Kernkennzahl einer maximaler Datenrate bei gleichzeitiger Einhal-
tung einer bestimmten BER-Schwelle gezeigt. Das vorgestellte Verfahren
stellt damit insgesamt eine Erweiterung bestehender und bewéhrter An-
sdtze zur Dateniibertragung um Aspekte des maschinellen Lernens dar
und zeigt dariiber hinaus den damit erzielbaren Vorteil gegentiber kon-
ventionellen Verfahren anhand konkreter Anwendung.
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6 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Konzept fiir ein selbstlernendes Mehr-
trageriibertragungsverfahren zur Powerline-Kommunikation im Zugangs-
bereich der Niederspannungsebene im Frequenzbereich von 150 kHz
bis 10 MHz erarbeitet. Hierbei wurde zunéchst aufgezeigt, wie sich das
aus dem Funkbereich bekannte SDR-Prinzip als Schliisseltechnologie
fiir adaptive Kommunikationssysteme auch im Bereich der Powerline-
Kommunikation einsetzen l4sst. Die weiteren Beitrdge dieser Arbeit zum
technischen Fortschritt gliedern sich auf in die Analyse und Bewertung der
Kanaleigenschaften bis 10 MHz sowie, basierend darauf, in den Entwurf
und die Evaluation des Konzepts eines selbstlernenden Mehrtrédgeriiber-
tragungsverfahrens.

6.1 Analyse und Bewertung der
Kanaleigenschaften

Ziel der Analyse und Bewertung der Kanaleigenschaften bis 10 MHz
ist die Ableitung kanalbedingter Anforderungen fiir ein selbstadaptives
Kommunikationssystem. Wéhrend die Ubertragungseigenschaften bereits
gut untersucht und in Form von Referenzkanilen abgebildet sind, zeigen
frithere Ergebnisse zur Charakterisierung des Kanals vor allem fiir das
Storszenario im Frequenzbereich bis 10 MHz eine unzureichende Betrach-
tung des Kurzzeitverhaltens des Kanals. Deshalb wurde im Rahmen dieser
Arbeit zunéchst ein SDR-basiertes Messsystem zur verteilten, synchronen
Messung von Kanaleigenschaften an verschiedenen Standorten fiir den
Frequenzbereich bis 10 MHz entwickelt.

Dieses System wurde anschliefSend zur Durchfiihrung einer einwochi-
gen Messkampagne eingesetzt. Die so erhaltenen Messdaten wurden im
Anschluss einer Offline-Analyse unterzogen.
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6 Zusammenfassung

Die wesentlichen Kanaleigenschaften lassen sich dabei wie folgt zu-
sammenfassen: Die Ubertragungseigenschaften des Kanals zeigen sich
bezogen auf zeitliche Variationen {iber lange Zeitraume stabil. Sie weisen
dabei jedoch neben einem allgemein vorherrschenden Tiefpassverhalten
sowie einzelnen Frequenzeinbriichen aufgrund von Mehrwegeausbrei-
tung insgesamt eine enorme Variation im Frequenzbereich auf. Eine Ad-
aption des Ubertragungsverfahrens in Abhéngigkeit von der Frequenz
scheint damit alleine aufgrund der Ubertragungseigenschaften geboten.
Auch die Storumgebung zeigt eine hohe Abhédngigkeit von der Frequenz
sowie eine vergleichsweise geringe Variation {iber lange Zeitraume hin-
weg. Hier zeigt sich jedoch eine erhohte Dynamik der Stéreigenschaften
tber kurze Zeitrdume. Bei ndherer Betrachtung zeigt sich vor allem im
unteren Frequenzbereich ein zyklostationdres Verhalten der Storeigen-
schaften mit einer zyklischen Frequenz von 100 Hz, die dem Doppelten
der Netzfrequenz entspricht. Insgesamt zeigen die Betrachtungen, dass
die einzelnen Kommunikationsstrecken auch innerhalb desselben Netzes
enorme Unterschiede aufweisen, weshalb bei einem selbstlernenden Mehr-
tragertibertragungsverfahren stets die einzelnen Kommunikationsstrecken
individuell optimiert werden sollten.

6.2 Konzept eines selbstlernenden
Mehrtragerubertragungsverfahrens

Basierend auf den abgeleiteten kanalbedingten Anforderungen wurde
im Rahmen der Arbeit ein neuartiges, selbstlernendes Mehrtréageriiber-
tragungsverfahren basierend auf OFDM entworfen. Es ermoglicht die
Anpassung der Ubertragungsparameter sowohl in Abhéngigkeit von der
Zeit als auch in Abhéngigkeit von der Frequenz, wobei die Ubertragungs-
parameter durch ein maschinelles Lernsystem ermittelt bzw. bestimmt
werden. Konkret werden hierbei zundchst unter Einsatz des k-Means
Clustering-Verfahrens Bereiche dhnlicher spektraler Eigenschaften, bezo-
gen auf das Storszenario, innerhalb einer Netzhalbperiode zusammenge-
fasst und in Gruppen eingeteilt. Die so entstehende Rahmenstruktur stellt
die Basis fiir die Adaption an das Kurzzeitverhalten der Storumgebung
dar. Anschlieflend wird durch einen zweistufigen Prozess mit Hilfe von
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6.3 Fazit und Ausblick

Reinforcement Learning fiir jede Gruppe dhnlicher spektraler Eigenschaf-
ten zundchst die Anzahl der Untertrager — und damit die Granularitét
in Frequenzrichtung — sowie die Modulationsart je Untertrager gelernt.
Das Ergebnis des Lernprozesses ist damit eine Art Modulationsmaske, die
jedem Segment in der Zeit-/Frequenzebene innerhalb einer Netzhalbperi-
ode die optimale Modulationsart bzw. Informationsbelegung im Sinne der
zuvor gewahlten Belohnungsfunktion zuweist.

Das so entstandene Konzept wurde anschliefend im Rahmen einer auf
GNU Radio basierenden Simulationsumgebung fiir PLC-Kanile evalu-
iert und unter realistischen Bedingungen getestet. Hierbei wurden die
Ergebnisse des selbstlernenden Verfahrens zunéchst fiir verschiedene Ein-
fliissse und unter unterschiedlichen Bedingungen hinsichtlich Plausibilitét
iiberpriift. Die Ergebnisse zeigen dabei eine gute Adaption an die jeweils
vorherrschenden Kanaleigenschaften. Auch im direkten Vergleich mit der
(bei géngigen Standards tiblichen) statischen Wahl der Ubertragungspara-
meter {iber eine Netzhalbperiode hinweg zeigen sich deutlich die Vorteile
des vorgestellten Verfahrens hinsichtlich Robustheit und Datendurchsatz.

6.3 Fazit und Ausblick

Die Untersuchungen im Rahmen dieser Arbeit zeigen, dass der PLC-Kanal
im Zugangsbereich der Niederspannungsebene im Frequenzbereich bis
10 MHz extreme Variationen hinsichtlich Ort, Zeit und Frequenz aufweist.
Es konnte weiter gezeigt werden, dass sich unter Einsatz moderner Tech-
nologien wie Software-Defined Radio und maschinellem Lernen adaptive
Systeme konstruieren lassen, die der enormen Variation typischer PLC-
Kanile insgesamt deutlich besser gerecht werden konnen als beispielswei-
se statische Systeme, welche einen in der Regel suboptimalen Kompromiss
fiir eine Vielzahl von unterschiedlichen Kanalbedingungen darstellen. Die
erzielten Ergebnisse sind dabei vielversprechend und zeigen, dass sich mit
Hilfe selbstlernender Ubertragungsverfahren die Ubertragungskapazitt
bei gleichzeitiger Einhaltung einer minimal geforderten Zuverldssigkeit
steigern und sich der Kanal damit insgesamt deutlich effizienter nutzen
lasst. Das vorgestellte Verfahren ist dabei im Vergleich zu Bitloading-
bzw. Waterfilling-Verfahren, die ebenfalls Gegenstand gegenwartiger For-
schungsarbeiten im Bereich adaptiver PLC-Systeme sind, unabhéngig von
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6 Zusammenfassung

Modellannahmen und lasst sich durch geschickte Wahl der Belohnungs-
funktion bzw. durch geeignete Wahl des Aktionsraums auch hinsichtlich
der Optimierung zusétzlicher Parameter erweitern.

Bei dem im Rahmen dieser Arbeit vorgestellten Konzept wurde der
Fokus auf die Optimierung eines Teilbereichs der Bitiibertragungsschicht
gelegt. Bereits fiir die Adaption dieses Teilbereichs eines Kommunikati-
onssystems zeigt sich das grofie Potenzial selbstlernender PLC-Systeme.
Als Weiterentwicklung des Verfahrens lieflen sich beispielsweise auch
weitere Aspekte der Bitiibertragungsschicht, wie z.B. verschiedene Kanal-
kodierungsverfahren, in den Aktionsraum integrieren um so weitere Uber-
tragungsparameter wahrend der Laufzeit zu optimieren. Auch ist eine
Erweiterung der Belohnungsfunktion um weitere Parameter, wie beispiels-
weise die Leistungsaufnahme des Modems oder auch EMV-Aspekte z.B.
in Form von ortsabhédngigen Spektralmasken, denkbar. Insgesamt stellen
moderne selbstlernende Verfahren in Kombination mit rekonfigurierba-
ren SDR-Plattformen eine interessante Kombination fiir die Realisierung
zukiinftiger kognitiver PLC-Systeme dar.
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Anhang






A Anhang

A.1 Weitere Ergebnisse zur Adaption der
Modulationsparameter an den Gesamtkanal

Im Folgenden sind die Ergebnisse weiterer Standorte beziiglich der Ad-
aption der Modulationsparameter an den Gesamtkanal dargestellt. Die
jeweiligen Parameter sind dabei analog zu den Abbildungen in Abschnitt
5.3.2 in der Bildunterschrift beschrieben.
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Abbildung A.1  Gelernte Untertréagerbelegung (OPERA Kanal 4, Rauschsi-
gnal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation D, 256 Untertré-

ger)
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Abbildung A.2 Gelernte Untertrdgerbelegung (OPERA Kanal 4, Rauschsi-
gnal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation A, 512 Untertra-

ger)
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A.1 Weitere Ergebnisse zur Adaption der Modulationsparameter an den
Gesamtkanal
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Abbildung A.3 Gelernte Untertrdgerbelegung (OPERA Kanal 4, Rauschsi-
gnal vom 7. Dezember 2016 um 16:30 Uhr an Messstation B, 1024 Untertra-

ger)
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