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RESUMEN

La clasificacion automatica de modulaciones es una etapa clave en los sistemas de radio
inteligente y el monitoreo del espectro radioeléctrico, donde debe identificarse la modulacion de
una sefial sin disponer de informacién previa del transmisor. La mayor parte de los trabajos
publicados emplea conjuntos de datos sintéticos, que no reproducen las imperfecciones del
hardware ni las condiciones reales del canal.

Este trabajo desarrolla un sistema de clasificacion de modulaciones en tiempo real a partir
de sefiales capturadas Over-The-Air mediante radio definida por software. Con un Pluto+ SDR
como transmisor y un RTL-SDR como receptor se construyd un conjunto de datos balanceado de
55 000 ventanas 1/Q distribuidas en once clases y validadas mediante un procedimiento de tres
etapas. Sobre él se entrend AMCNet, una red neuronal convolucional unidimensional con bloques
residuales, invariante al desplazamiento de frecuencia de portadora, que se exportd al formato
ONNX y se integré en una aplicacion de escritorio en C++ de sensado espectral.

El modelo alcanzé una exactitud del 100 % en el conjunto interno de prueba y clasificd
correctamente las noventa transmisiones de la validacion funcional. La exactitud supero el 99 %
para relaciones sefial-ruido iguales o superiores a 5 dB y se degrad6 de forma abrupta por debajo
de ese nivel. La aplicacion oper6é con un consumo aproximado del 30 % de CPU y 25 MB de
memoria en un equipo de dos nucleos sin GPU dedicada, lo que confirma la viabilidad de aplicar
aprendizaje profundo a la clasificacién de modulaciones reales sobre hardware de bajo costo.
Palabras clave: clasificacion automatica de modulaciones, radio definida por software, red

neuronal convolucional, sensado espectral, aprendizaje profundo.



ABSTRACT

Automatic modulation classification is a key stage in intelligent radio systems and radio
spectrum monitoring, where the modulation of a signal must be identified without prior
information about the transmitter. Most published studies use synthetic datasets that do not
reproduce hardware imperfections or real-world channel conditions.

This work develops a real-time modulation classification system based on Over-The-Air
signals captured with software defined radio. Using a Pluto+ SDR as transmitter and an RTL-SDR
as receiver, a balanced dataset of 55000 1/Q windows distributed across eleven classes was built
and validated through a three-stage procedure. AMCNet, a one-dimensional convolutional neural
network with residual blocks and invariant to carrier frequency offset, was trained on this dataset,
exported to the ONNX format and integrated into a C++ desktop application for spectrum sensing.

The model reached 100% accuracy on the internal test set and correctly classified the ninety
transmissions of the functional validation. Accuracy remained above 99% for signal-to-noise ratios
equal to or greater than 5 dB and degraded abruptly below that level. The application ran with an
approximate consumption of 30% CPU and 25 MB of memory on a dual-core computer without a
dedicated GPU, which confirms the feasibility of applying deep learning to the classification of
real modulations on low-cost hardware.

Keywords: automatic modulation classification, software defined radio, convolutional neural

network, spectrum sensing, deep learning.
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QPSK Quadrature Phase Shift Keying | Modulacion por desplazamiento de fase
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RRC Root Raised Cosine Filtro de coseno alzado raiz.
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INTRODUCCION

El espectro radioeléctrico es un recurso limitado que cada vez estd mas saturado. Esto exige
sistemas de control mas efectivos. En este contexto, la clasificacién automatica de tipos de
modulaciones permite determinar qué tipo de sefial llega sin saber de donde proviene. Esta
capacidad es fundamental para sistemas de recepcion adaptativos, los sistemas de radio inteligente
y las actividades de vigilancia del espectro.

Los métodos clasicos se basan en la maxima verosimilitud o en caracteristicas que se eligen
a mano. Estos métodos pierden eficacia cuando hay mucho ruido, cuando hay desvanecimiento o
cuando ocurren desplazamientos de frecuencia. El aprendizaje profundo cambid esta situacion.
Las redes convolucionales pueden aprender por si mismas las representaciones importantes del
problema. Estas redes usan muestras sin procesar. Sin embargo, muchas investigaciones entrenan
sus modelos con datos que no son reales. Estos datos no reflejan las imperfecciones del hardware.
Por eso, los resultados obtenidos no aseguran un buen desempefio con sefiales reales capturadas
por un receptor fisico.

El presente trabajo atiende ese vacio mediante un sistema de clasificacion de modulaciones
en tiempo real, entrenado Unicamente con sefales captadas por el aire a través de radio definida
por software e integrado en una aplicacion de sensado espectral.

El documento tiene cuatro capitulos. EI primer capitulo muestra los antecedentes, los
objetivos y la forma de trabajo. El segundo capitulo trata el marco tedrico. El tercero explica c6mo
se hizo el experimento. El cuarto muestra los resultados y cdémo se validé el prototipo. Al final hay

conclusiones, sugerencias, referencias y un anexo con el manual de operacion.
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Capitulo I: Generalidades del proyecto

1.1 Antecedentes

La clasificacién automatica de modulaciones digitales, conocida como AMC, es un tema
muy importante en las telecomunicaciones hoy en dia. Se usa especialmente para crear receptores
que no necesitan informacién del transmisor antes de recibir. También es Gtil para aplicaciones de
radio cognitiva [1]. La finalidad principal de esta técnica consiste en reconocer qué tipo de
modulacion emplea una sefial recibida. Este proceso resulta estratégico porque contribuye a un uso
maés eficiente del espectro, refuerza la seguridad y facilita la compatibilidad entre distintas
tecnologias inalambricas.

Al principio, los investigadores encontraron dos formas principales de estudiar AMC. Una
de ellas se basaba en la maxima verosimilitud, que usaba estadisticas para encontrar la modulacion
mas probable de una sefial. Esta forma tenia una base matematica fuerte, pero necesitaba mucha
capacidad de calculo. La otra forma se centraba en caracteristicas de la sefial, como momentos
estadisticos, varianza de amplitud o curtosis. Estos parametros se utilizaban en clasificadores como
las maquinas de soporte vectorial o los algoritmos k-NN [2]. Ambos métodos tenian problemas
importantes cuando se trataba de canales con mucho ruido, sefiales que se desvanecian, desfases
en la sefial de portadora o cambios en el ancho de banda. Estas condiciones son comunes en
entornos inalambricos de la vida real y hacian que los métodos tradicionales perdieran precision y
no se pudieran aplicar de manera préctica.

La evolucion de las redes neuronales y, en particular, de las técnicas de aprendizaje
profundo, impulsé un cambio de paradigma en AMC. En lugar de separar la etapa de extraccién

de caracteristicas y la de clasificacion, las arquitecturas profundas permiten integrar ambas fases
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en un unico modelo. Asi, es la propia red la que aprende representaciones jerarquicas y
discriminativas de las sefiales a partir de datos en bruto [3]. Este cambio ha demostrado mejorar la
exactitud y la robustez del proceso, especialmente en escenarios con SNR moderada o baja.

Dentro del campo del aprendizaje profundo, las redes neuronales convolucionales (CNN)
han surgido como una de las herramientas més eficaces para AMC. Las CNN-1D son capaces de
procesar directamente secuencias temporales 1/Q, capturando patrones locales de amplitud y fase
en las muestras de la sefial. Las CNN-2D, por su parte, operan sobre representaciones
transformadas de la sefial, como espectrogramas, mapas de constelacion o distribuciones tiempo-
frecuencia, lo que permite aprovechar la potencia del procesamiento visual aplicado a datos de
comunicaciones [4]. Investigaciones recientes reportan exactitudes superiores al 90 % en la
clasificacion de modulaciones comunes, siempre que el modelo sea entrenado con suficientes
ejemplos representativos [5].

La literatura también tiene sus limitaciones. Cuando la relacion sefial-ruido es muy baja,
es decir, por debajo de 0 decibelios, incluso las redes neuronales convolucionales tienen problemas
para funcionar bien. Esto se debe a que las caracteristicas que permiten distinguir entre las cosas
se vuelven menos claras. Ademas, hay un riesgo de que los modelos se ajusten demasiado cuando
se entrenan solo con datos generados por simulacion y no se incluyen datos reales capturados [3].

Los receptores definidos por software son muy importantes en este contexto. Herramientas
como GNU Radio, USRP, HackRF y RTL-SDR permiten capturar sefiales moduladas en
condiciones reales. Esto incluye efectos practicos como interferencias, problemas con la frecuencia
y jitter. Los modelos deben aprender a manejar estos efectos practicos [6]. Su empleo facilita la
adquisicion de bases de datos mas fieles a la realidad y, a la vez, permite recrear escenarios de

prueba especificos para evaluar la robustez de los clasificadores. La integracion del aprendizaje
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profundo con SDR constituye, por tanto, un avance tecnolégico clave en la clasificacion de
modulaciones.

Investigaciones recientes han propuesto usar modelos que combinan diferentes técnicas.
Por ejemplo, se han creado redes que mezclan convoluciones con mecanismos de memoria que
recuerdan cosas de manera temporal. Esto permite a estos modelos reconocer patrones que ocurren
a lo largo del tiempo. Ademas, hay variantes como las ResNet, que tienen conexiones especiales
para saltar ciertas capas, lo que facilita el entrenamiento de redes muy profundas sin que se pierda
mucha informacion durante el proceso [7]. Pese a sus ventajas, no son soluciones del todo
practicas: requieren gran capacidad de célculo, lo que complica su aplicacion en dispositivos
pequefios o de bajo consumo, especialmente dentro del 10T o en sistemas embebidos.

De forma paralela, los avances en AMC con aprendizaje profundo ya se han llevado a
escenarios concretos. Entre ellos destacan el ambito de la seguridad y defensa, donde permiten
detectar sefiales sospechosas o no autorizadas, y la radio cognitiva, que aprovecha la clasificacion
de la modulacion de usuarios primarios para que los secundarios accedan dinamicamente al
espectro sin causar interferencias [8]. En entornos civiles, la clasificacion automatica de
modulaciones puede emplearse en la gestion de espectro compartido, sistemas satelitales y en redes
vehiculares, contribuyendo a optimizar recursos y mantener la calidad de servicio.

En Ecuador se ha desarrollado un sistema de clasificacion de modulaciones digitales
mediante aprendizaje profundo en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, lo que evidencia
la pertinencia de aplicar redes neuronales en este ambito [9]. No obstante, dicho estudio se enfoco
en un conjunto especifico de modulaciones y escenarios experimentales, lo cual sefiala la
necesidad de continuar explorando técnicas complementarias y evaluaciones con sefales

capturadas en condiciones reales mediante receptores SDR.
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A nivel internacional, maltiples grupos han demostrado la viabilidad de clasificar
modulaciones digitales mediante aprendizaje profundo en escenarios de canal retadores. En
Estados Unidos, investigadores de Virginia Tech y The MITRE Corporation mostraron que redes
convolucionales superan a los métodos tradicionales para el reconocimiento de modulacion en
presencia de ruido y desvanecimiento, lo que impulsé el uso de conjuntos como RadioML [10].
En Suiza, el Swiss Al Lab IDSIA (USI/SUPSI) explor6 arquitecturas profundas con regularizacion
y técnicas de entrenamiento robusto, reportando mejoras frente a clasificadores clésicos en
condiciones de SNR baja [11].

En esta misma linea, el sensado espectral asistido por aprendizaje automatico ha sido
validado sobre sefiales reales capturadas con hardware de bajo costo. Saber et al. implementaron
una etapa de sensado espectral orientada a dispositivos embebidos dentro de redes cognitivas,
empleando sefiales de 433 MHz moduladas en ASK y FSK adquiridas mediante un receptor RTL-
SDR. Sobre esos datos compararon redes neuronales artificiales, maquinas de soporte vectorial,
arboles de decision y k-NN, y concluyeron que las redes neuronales y las SVM alcanzaron las
mejores probabilidades de deteccion, si bien el desempefio resulto sensible al valor de la relacion
sefial-ruido [12]. Este antecedente resulta especialmente cercano al presente proyecto, ya que
demuestra que un receptor SDR de bajo costo, combinado con clasificadores entrenados a partir
de sefales capturadas y no simuladas, es suficiente para determinar la ocupacion del espectro. Al
mismo tiempo, evidencia el limite de los clasificadores clasicos frente a niveles altos de ruido, lo
que justifica el uso de arquitecturas convolucionales profundas para la clasificacion de
modulaciones que se propone en este trabajo.

La literatura revisada muestra cdémo los métodos han cambiado con el tiempo. Antes, se

utilizaban métodos tradicionales que dependian de la maxima verosimilitud y de caracteristicas
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manuales. Ahora, las cosas son diferentes. Las arquitecturas de aprendizaje profundo son muy
importantes. Estas arquitecturas combinan dos pasos en uno: la extraccion de caracteristicas y la
clasificacion. Las redes neuronales convolucionales, también llamadas CNN, son fundamentales
en este cambio. Las CNN son el elemento principal que ha hecho que las cosas cambien de esta
manera. En el &mbito tecnoldgico, el uso de SDR permite obtener datos que reflejan condiciones
reales y mejora la estabilidad de los modelos. Aun asi, lograr alta precision en condiciones dificiles
de ruido y canal sigue siendo un reto. Este reto ofrece una oportunidad de investigacién y respalda
este trabajo. Aplicar técnicas de aprendizaje profundo a la clasificacion automética de
modulaciones, usando sefiales capturadas con SDR, es una contribucidn importante para el campo
académico y el campo practico de las telecomunicaciones. Este enfoque acerca el anélisis a
situaciones reales y fortalece el uso en el monitoreo y el aprovechamiento eficiente del espectro

radioeléctrico.

1.2 Descripcion del proyecto

El presente proyecto plantea el desarrollo de un sistema capaz de reconocer de manera
automatica distintos tipos de modulacion a partir de sefiales adquiridas con dispositivos de radio
definida por software (SDR). Se busca obtener un clasificador practico y verificable, destinado al
andlisis de sefiales capturadas en condiciones préximas a las de un entorno real de operacion.

La metodologia incluye la recopilacion de sefiales usando SDR. Después, se organizan
estas sefiales en un conjunto de datos con etiquetas. Luego se entrena un modelo basado en redes
neuronales convolucionales. Para el sistema se usan muestras 1/Q. A estas muestras se les aplican
etapas de preprocesamiento, validacién y aumento de datos. Todo esto busca mejorar la fiabilidad

del clasificador.
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El desempefio del modelo sera evaluado asi: se usaran métricas para clasificacion y se
realizaran pruebas de funcionalidad en tiempo real. También se fijara en qué medida se puede
integrar el modelo en una herramienta de sensado espectral. Esto permitira descubrir qué sefiales
estan presentes en distintas frecuencias e investigar las bandas que ain no han sido aprovechadas
dentro del espectro radioeléctrico.

Un sistema que se pueda repetir y que esté bien explicado es lo que se busca. Este sistema
debe mostrar pruebas reales de que el aprendizaje profundo puede usarse para clasificar

modulaciones de forma automatica con SDR.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un sistema de clasificacion automatica en tiempo real de modulaciones OTA
mediante una arquitectura CNN-1D residual y un receptor SDR, para apoyar tareas de sensado

espectral e identificacién de modulaciones en entornos inalambricos reales.

1.3.2 Objetivos especificos

e Disefiar un entorno experimental SDR orientado a la captura y validacion de sefiales

OTA, generando un dataset representativo para entrenar y evaluar el modelo.

e Implementar una CNN-1D residual sobre secuencias 1/Q reales, con

preprocesamiento y aumento de datos que refuercen su robustez ante ruido y CFO.

e Integrar el modelo entrenado en una aplicacion de sensado espectral: clasificar

sefales capturadas por SDR y evaluar la ocupacion del espectro en tiempo real.
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1.4 Justificacion

Esta tesis es importante por varias razones. Por un lado, es Gtil para la academia. Por otro,
tiene aplicaciones practicas. En este estudio, se analiza cdmo las redes neuronales convolucionales
pueden clasificar automaticamente las modulaciones. Para ello, se utilizan sefiales que se capturan
con receptores definidos por software, también llamados SDR.

En el ambito de las comunicaciones modernas (especialmente en radio cognitiva, gestion
dindmica del espectro y aplicaciones militares), la identificaciobn automatica del tipo de
modulacion sin informacion previa del transmisor constituye una herramienta clave. Esta
capacidad favorece la eficiencia en el uso del espectro, la interoperabilidad y la seguridad [3].
Ademas, estudios recientes muestran que las CNN alcanzan altos niveles de exactitud incluso en
condiciones adversas: 86,1 % a —2 dB SNR y 96,5 % a 0 dB SNR. Estos resultados demuestran
una robustez destacable aun en entornos con ruido [3].

La literatura muestra limitaciones en las propuestas de baja complejidad, aunque estas
pueden funcionar bien en tiempo real en dispositivos con pocos recursos. Esto ocurre en
laboratorios universitarios o en plataformas maéviles. Un ejemplo es un estudio que cambio la
estructura del receptor SDR. Se usaron redes neuronales CNN-LSTM y redes residuales LSTM.
El resultado fue que los parametros se redujeron hasta seis veces. Pero la precision no se vio
afectada [13]. Este hallazgo muestra que es posible disefiar modelos ligeros y funcionales en
contextos practicos, lo cual resulta valioso en proyectos de tesis que requieren prototipos en SDR.

Gran parte de las investigaciones emplea conjuntos de datos sintéticos como RadioML.
Aunque Utiles para entrenar bajo condiciones controladas de SNR, modulaciones y efectos de

canal, estos no siempre reflejan imperfecciones inherentes al hardware real, como jitter,
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interferencias o desplazamientos de frecuencia [6]. Por ello, se vuelve necesario evaluar los
clasificadores en sefiales captadas mediante SDR, asegurando asi su generalizacion y robustez.

Tener contacto con sefiales reales supone un elemento crucial del valor adicional de esta
investigacion. La utilizacion de SDR facilita abordar fendmenos que existen en el mundo real,
tales como el desvanecimiento de multiples caminos, el drift de frecuencia o las variaciones de
ganancia, aspectos que no se pueden modelar correctamente en bases de datos simuladas [13]. Esta
aproximacién aumenta la validez practica del estudio frente a comparaciones exclusivamente
simuladas.

Otro reto crucial es la robustez ante bajo SNR. En entornos reales las sefiales suelen
recibirse con ruido elevado. Investigaciones recientes sefialan que mejoras como bloques de
dilatacion, modulos squeeze-and-excitation o pooling estadistico incrementan significativamente
el desempefio. Un modelo modificado, por ejemplo, alcanz6 una exactitud del 98,9 % a 22 dB y
cerca de 91 % a 6 dB SNR, superando propuestas previas que requerian mejores condiciones de
canal [14].

Desde la perspectiva de eficiencia computacional, arquitecturas ligeras como la Red
Neuronal Ligera para la Clasificacion Automatica de Modulaciones (LWAMCNet) han probado
que es posible reducir el namero de parametros entre un 70 % y un 84 %, con lo que se acelera la
inferencia sin sacrificar exactitud [6]. Esto confirma la factibilidad de implementar clasificadores
en entornos con hardware limitado, como los disponibles en laboratorios universitarios
ecuatorianos.

Las técnicas de aumento de datos (data augmentation) suman otro aporte. Rotacion,

inversién o adicion de ruido gaussiano elevan la exactitud incluso con bases de datos pequefias y
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superan el rendimiento alcanzado sin estas variaciones [15]. La ventaja pesa mas en proyectos
académicos, donde el acceso a datos reales suele ser restringido.

En Ecuador, la investigacion sobre AMC basada en redes neuronales es aun joven. Carrera,
Gutiérrez y Salvador, de la ESPE [9], evaltan redes neuronales para clasificar sefiales moduladas
digital y anal6gicamente a partir de un conjunto de datos artificial. Falta por realizar esa
investigacion en condiciones reales mediante SDR y enfocada en el sensado del espectro. Este
trabajo afiade esa dimension al experimentar e introducir la investigacion de AMC con pruebas
experimentales, lo que refuerza el conocimiento disponible en el pais.

Esta investigacion responde a la necesidad de clasificar modulaciones digitales con
modelos precisos, robustos y computacionalmente viables a partir de sefiales reales capturadas en
SDR. Con ello se pretende extender el estado del arte internacional, generar soluciones practicas
para escenarios de bajo costo y contribuir al desarrollo académico de la comunidad investigadora

en Ecuador.

1.5 Alcance del proyecto

Este proyecto se enfoca en disefar, implementar y validar un sistema que pueda clasificar
automaticamente diferentes tipos de modulaciones que se capturan en condiciones reales mediante
dispositivos de radio definidos por software. El objetivo es crear un sistema que pueda recolectar
sefales de radio del aire, entrenar un modelo basado en redes neuronales y luego integrarlo en una
aplicacion que pueda analizar el espectro de radio en tiempo real.

La primera parte del proyecto implica generar y transmitir diferentes tipos de sefiales de
modulacién utilizando un dispositivo de radio definida por software que actia como transmisor.

Luego, se capturan las sefiales recibidas con otro dispositivo similar que actGa como receptor. Las
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muestras obtenidas se utilizan para crear un conjunto de datos etiquetados, que incluye ventanas
de datos validadas y balanceadas. Este conjunto de datos incluye tanto sefiales de modulacion
digital como sefiales que se encuentran presentes en el espectro de radio.

El proyecto se centra en crear una red neuronal que pueda trabajar directamente con los
datos tal como son. Esto significa que no es necesario cambiar los datos para que la red neuronal
los entienda. De esta manera, es posible clasificar sefiales que no son perfectas, ya que pueden
haber sido afectadas por cosas que no son ideales. Para mejorar la capacidad de la red neuronal,
también se aplicaran técnicas para preparar y aumentar los datos.

El sistema se evaluard mediante métricas de clasificacion y pruebas de funcionamiento en
tiempo real. También se integrara en una aplicacion que pueda realizar barridos de frecuencia,
identificar sefiales activas y detectar huecos en el espectro de radio. De esta manera, la clasificacion
automatica de modulaciones se vincula con una aplicacion practica de monitoreo y analisis del uso
del espectro de radio.

Este proyecto no pretende cubrir todas las formas de modulacion que existen ni crear
estructuras mas complicadas. No tiene como objetivo lograr la mejor optimizacion para
dispositivos electronicos que consumen poca energia. Aun asi, utilizando un modelo que se puede
exportar y una aplicacion que funciona, es posible crear una base para experimentar y mejorar en
el futuro la capacidad de trasladar el proyecto a diferentes lugares y hacerlo mas eficiente.

Sobre el entorno de pruebas, este trabajo se limita a una validacion académica y de
laboratorio. No se ha implementado en redes comerciales ni en sistemas operativos criticos. El
objetivo principal es demostrar que se puede usar el aprendizaje profundo para clasificar
automaticamente las modulaciones en condiciones reales, creando un sistema que sea facil de

reproducir y que esté bien documentado.
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1.6 Metodologia

El proyecto es experimental y aplicado. Se trata de crear un prototipo que clasifique de
forma automatica las modulaciones capturadas por el aire usando equipos de radio definida por
software. Se usan conceptos de comunicaciones digitales, procesamiento de sefiales, aprendizaje
profundo y deteccidn espectral para entrenar y comprobar una red neuronal convolucional
unidimensional con bloques residuales que trabaja con sefiales reales. El aspecto cuantitativo se
enfoca en medir el rendimiento. Se usan métricas de clasificacion, matrices de confusion y pruebas

en tiempo real.

1.6.1 Revision bibliografica

e Se estudiaran los métodos antiguos y nuevos para clasificar sefiales de forma automatica.
e Serevisaran investigaciones sobre redes neuronales profundas, sistemas de radio definidos
por software, sefiales en I y Q, redes neuronales convolucionales y deteccion espectral.

e Se estableceran criterios técnicos para elegir una estructura adecuada al procesamiento de

sefales obtenidas en condiciones reales.

1.6.2 Configuracién del entorno experimental

* Se establecera una topologia de transmision y recepcion utilizando dispositivos SDR.

» Se configurardn pardmetros de operacidon como frecuencia central, tasa de muestreo,
ganancia, atenuacion y distancia entre antenas.

* Se verificara la estabilidad del enlace experimental para garantizar capturas validas y

reproducibles.

1.6.3 Recoleccion de sefiales OTA
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* Se transmitiran diferentes esquemas de modulacién mediante el SDR transmisor.
* Las sefiales seran capturadas por el SDR receptor en forma de muestras 1/Q.
« También se incluiran capturas de sefiales presentes en el espectro radioeléctrico, con el

fin de ampliar el contexto experimental del sistema.

1.6.4 Validacién y organizacion del dataset

» Las muestras capturadas seran segmentadas en ventanas de longitud fija.

« Se aplicaran procesos de validacion para descartar ventanas con saturacion, baja energia
0 comportamiento anémalo.

* Las sefales aceptadas seran etiquetadas y organizadas en un conjunto de datos balanceado

para entrenamiento, validacion y prueba.

1.6.5 Entrenamiento del modelo

* Se implementara una arquitectura CNN-1D residual para procesar directamente las
secuencias 1/Q.

* Se aplicaran técnicas de preprocesamiento, como remocion de componente DC y
normalizacion de amplitud.

* Durante el entrenamiento se emplearan estrategias de aumento de datos para mejorar la
robustez frente al ruido, variaciones de amplitud y cambios de fase.

* El modelo serd entrenado, validado y almacenado tomando como referencia el mejor

desempefio obtenido.

1.6.6 Evaluacion del sistema
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* Se calcularan métricas de desemperio, incluyendo exactitud global, exactitud por clase y
matriz de confusion.

* Se evaluara la capacidad del modelo para clasificar modulaciones capturadas en
condiciones reales.

* Los resultados permitiran valorar la viabilidad del enfoque propuesto para aplicaciones

de clasificacion automatica y sensado espectral.

1.6.7 Herramientas y recursos

« Software: Python, PyTorch, librerias de control SDR, herramientas de procesamiento de
sefiales y entorno de entrenamiento con GPU.

» Hardware: SDR transmisor, SDR receptor, antenas omnidireccionales y computadora
para entrenamiento e inferencia.

* Datos: sefiales 1/Q capturadas mediante SDR y organizadas en ventanas etiquetadas.

» Técnicas adicionales: normalizacion, remocion de offset, validacion de ventanas,

aumento de datos y exportacion del modelo para inferencia.

Recoleccion de

biﬁl‘z(\)’lsrl:f?ca eli(‘:?rig:;a?r?rrrlx:rftlal seflales OTA
e R mediante SDR
E ientodel Validacié
Resultados y ntrenamiento de | ali ac1.(?n y
ConCus o y modelo .CNN-ID B organizacion del
residual dataset

Figura 1. Diagrama de flujo de la metodologia.

1.6.8 Proceso de recoleccién de muestras
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Primero, se configura el entorno experimental de transmision y recepcion mediante
dispositivos SDR. Luego, el transmisor genera las sefiales moduladas y el receptor captura las
muestras 1/Q correspondientes. Posteriormente, las capturas son segmentadas en ventanas,
validadas mediante criterios de calidad y etiquetadas segun la modulacion correspondiente.
Finalmente, las muestras aceptadas se organizan en un dataset balanceado que seré utilizado para

el entrenamiento, validacion y prueba del modelo CNN-1D residual.

- >
Ly®
Transmision de Muestras |/Q Recepcion de senzles Entrenzmiento del modelo
senales moduladas I {CNN1D residual)

(@

FM comercial y ruido

Figura 2. Topologia del sistema experimental.

1.6.9 Etapas del entrenamiento y despliegue

* Recopilar sefiales 1/Q usando un SDR.

* Dividir las grabaciones en ventanas de tamafio fijo.

* Verificar, marcar y ajustar las muestras.

* Organizar el conjunto en partes para entrenamiento, validacion y prueba.
* Crear el cargador con métodos de aumento de datos.

* Establecer y entrenar una red neuronal convolucional 1D residual.

» Usar el early stopping y guardar el mejor modelo.
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* Analizar el desempefio con métricas de clasificacion.
* Exportar el modelo listo para usar.

* Incorporar el modelo en la aplicacion de deteccion espectral en tiempo real.
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Capitulo 11: Bases teoricas

2.1 Marco contextual

Hoy en dia, uno de los desafios en telecomunicaciones es aprovechar mejor el espectro
radioeléctrico. Para eso resulta Gtil reconocer qué tipo de modulacion llega al receptor, incluso
cuando no se tiene informacion previa de quién transmite. La clasificacion automatica de
modulaciones se ha vuelto mas accesible gracias al uso de equipos SDR y a técnicas modernas de
aprendizaje automatico, que permiten trabajar con sefiales reales y manejar situaciones de ruido o
interferencias sin depender tanto de modelos ideales.

Las modulaciones digitales y analdgicas son lo mas importante en este andlisis. Estas
modulaciones son la base de los sistemas de comunicacion inalambricos que se usan hoy en dia.
Estos sistemas incluyen los enlaces satelitales, las redes moviles, la transferencia 10T y las
infraestructuras de radio definidas por software. EI proceso de estas sefiales consiste en cambiar la
amplitud, la fase y la frecuencia para convertir la informacion. De esta manera, se puede ver cdmo
se comportan las sefiales cuando hay ruido, interferencia o problemas en el canal. Autoclasificarlas
puede resultar beneficioso para gestionar eficazmente el espectro. Asimismo, otorga capacidades
mas avanzadas a los receptores y a los dispositivos cibernéticos. Tales sistemas pueden localizar
sefiales sin conocer de antemano lo que envia el transmisor.

En Ecuador, los trabajos sobre el tema son escasos y se apoyan mayoritariamente en
simulaciones; la ESPE ha evaluado redes neuronales para identificar modulaciones [9]. El paso
siguiente son las capturas reales con SDR, Unica via para medir el comportamiento de los

clasificadores en las condiciones de propagacion y ocupacion espectral del pais.
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Esta propuesta busca impulsar investigacion aplicada en la universidad. También quiere
generar conocimiento Util para la gestion del espectro y la seguridad en las comunicaciones.

Ademas, pretende ofrecer formacion practica a nuevos ingenieros en telecomunicaciones.

2.2 Marco conceptual

Clasificar modulaciones con redes neuronales y SDR significa encontrar la modulacién de
una sefial sin saber de donde viene. EI SDR captura y procesa sefiales digitalmente, entregando
datos sobre su amplitud, fase y frecuencia. Después, la red neuronal examina esa informacion y se
entrena para identificar los patrones de cada tipo de modulacion. Estos sistemas distinguen sefiales
con gran precision, aun cuando el ruido o las interrupciones las alteran. En contraste con los
métodos tradicionales, este enfoque ofrece mas flexibilidad y no requiere habilidades técnicas muy
avanzadas, lo que lo convierte en una herramienta Util para las comunicaciones modernas que

buscan mejorar la disponibilidad del espectro radioeléctrico y adaptarse a diversos entornos.

2.3 Marco teorico

2.3.1 Modulacién digital

Es el proceso mediante el cual se modifica una sefial portadora (en amplitud, frecuencia o
fase) en funcion de una secuencia de bits digitales, permitiendo la transmision de informacion
sobre un canal fisico. Ejemplos comunes incluyen BPSK, QPSK y FSK. Por ejemplo, una revision
de los esquemas usados en comunicaciones inalambricas menciona ASK, PSK, FSK y QAM como

formas de modulacion digital [16].

2.3.2 Relacion Sefal-Ruido
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Es un pardmetro que mide la proporcion entre la potencia de la sefial atil y la potencia del
ruido presente. Es un indicador critico del desempefio de los sistemas de comunicacion y afecta
directamente la exactitud de la clasificacion automatica. Normalmente se expresa en decibelios

(dB) [17].

2.3.3 Constelacion de sefal

Representacion gréfica de los simbolos de una sefial modulada en el plano complejo (1/Q).
Facilita la visualizacion de la separacion entre simbolos y la evaluacion de la calidad de la

modulacion. Esta representacion es tipica en técnicas de modulacion digital.

2.3.4 Modulacion BPSK

La modulacién por desplazamiento de fase binaria (BPSK) transmite informacion binaria
mediante dos estados de fase de la portadora separados por 180°: uno representa el bit “1” y el
otro, el bit “0” [18].

e Eselesquema PSK mas simple: su constelacion se reduce a dos puntos antipodales.

e La separacidn maxima entre simbolos le otorga la menor tasa de error de bit frente
al ruido y una tolerancia amplia al error de fase.

e Transmite 1 bit por simbolo, lo que limita la tasa de datos frente a esquemas de

orden superior.
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Binary Phase Shift Keying (BPSK)

Input Message

Bit Information

S /WmAI\MAA/\/\/V\/\N\[W\A)

Carrier Wave

R M\MWW\AWW\I\MIV\M‘

Waveform Output BPSK Signal

Figura 3. Forma de onda de sefial BPSK [18].

2.3.5 Modulacion QPSK

Es una variacion de PSK que utiliza cuatro fases distintas para modular la sefial portadora,

de modo que con cada simbolo se transmiten dos bits [19].
e Generalmente, las cuatro fases se separan unos 90 grados entre ellas, por ejemplo,
45 grados, 135 grados, 225 grados y 315 grados. Esto ayuda a maximizar la

distancia entre los estados y hace que sea mas facil distinguirlos.

e En comparacion con la modulacion BPSK, la QPSK puede enviar el doble de
informacion en el mismo ancho de banda o mantener la misma velocidad de

transmision con la mitad del ancho de banda.

e La QPSK se utiliza mucho en comunicaciones por satélite, redes inalambricas y
enlaces de fibra Optica, porque encuentra un buen equilibrio entre la eficiencia en

el uso del espectro y la resistencia a los errores.
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Figura 4. Forma de onda de sefial QPSK [19].

2.3.6 Modulacion FSK

Es una técnica de modulacién digital donde la sefial portadora cambia de frecuencia para
representar los diferentes simbolos (por ejemplo, un bit “0” se representa con una frecuencia fo, y
un bit “1” con otra frecuencia fi) [20].

e En su forma més béasica (BFSK, Binary FSK) hay dos frecuencias discretas, una

para cada valor binario.

e Esrelativamente inmune a variaciones de amplitud, puesto que la informacion esta

en la frecuencia.

e No es tan eficiente espectralmente como los esquemas de fase o amplitud mas

sofisticados, y tiende a usarse donde la robustez es clave y la tasa de datos es menor.

Frequency Shift Keying (FSK)

c 0 1 0 1 0 0 0 1 O
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Figura 5. Forma de onda de sefial FSK [20].

2.3.7 Justificacion académica del uso de BPSK, QPSK y FSK

La seleccién de BPSK, QPSK y FSK como modulaciones de estudio se fundamenta en su
relevancia dentro de los sistemas de comunicacion digital y en su capacidad para representar
distintas formas de codificacién de la informacion. BPSK y QPSK, al ser modulaciones basadas
en fase, permiten analizar como los clasificadores responden a variaciones en la cantidad de
estados de fase, dispersion en constelacion y sensibilidad al ruido. Su presencia constante en
enlaces inalambricos, comunicaciones satelitales y redes 10T ha sido ampliamente documentada
en investigaciones recientes que emplean estas modulaciones como base para entrenar algoritmos
de clasificacion automatica [21]. Esta caracteristica convierte a ambas modulaciones en referentes
imprescindibles para evaluar la robustez y la exactitud de modelos basados en aprendizaje

automatico y arquitecturas neuronales.

- n1q"
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BPSK QPSK

Figura 6. Constelacion de modulacién BPSK y QPSK [21].

Por otro lado, FSK aporta diversidad espectral al codificar la informacion mediante
variaciones discretas de frecuencia, lo cual permite estudiar la capacidad del clasificador para
identificar patrones frecuenciales y responder a canales con ruido o interferencias. La literatura
sefiala que las modulaciones FSK contintan siendo fundamentales en sistemas de baja potencia,

telemetria y comunicaciones de corto alcance, por lo que su inclusion garantiza un escenario
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experimental representativo y comparable con estudios previos [22]. Asimismo, estos tres
esquemas forman parte de los conjuntos de datos estandar mas utilizados en AMC, como RadioML

2016.10a, que han sido empleados para validar numerosos métodos contemporaneos [14].

(9] High frequency Q
N
1 W \ /
| / K 10
7~

Low frequency

(a) Two-state FSK (b) Four-state FSK

Figura 7. Constelacion de modulacion FSK [22].

2.3.8 Concepto de AMC

Técnica destinada a identificar automaticamente el tipo de modulacion presente en una
sefal recibida, sin requerir informacién previa del transmisor. Representa una etapa fundamental
en sistemas adaptativos, vigilancia del espectro y radio cognitiva. Esto se aborda en revisiones

recientes sobre AMC que discuten métodos tradicionales y basados en aprendizaje profundo.

2.3.9 Principios de la clasificacion automatica de modulacion

El proceso de AMC puede dividirse en tres etapas:
1. Adquisicién y preprocesamiento de la sefial, donde se captura la sefial de radio a

través de hardware SDR y se normaliza.

2. Extraccion de caracteristicas (manual o automatica).

3. Clasificacion, que consiste en asignar la sefial detectada a una de las clases de

modulacién conocidas.
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Formalmente, la sefial recibida r(t) puede expresarse como:

r(t) = st M, 6;) +n(t) 1)

donde s(t;M;,0,) es la sefial modulada bajo el esquema M;eM =
{BPSK, QPSK, FSK, ...}; 0, es el vector de parametros desconocidos del transmisor (amplitud,
fase, desviacion de frecuencia y temporizacién de simbolo); y n(t) es el ruido blanco gaussiano
aditivo (AWGN) introducido por el canal.

A partir de esta formulacion, el objetivo del clasificador es estimar el esquema de
modulacion mediante una funcion de decision M = f(r(t)), de modo que se minimice la

probabilidad de error de identificacion P, = P(M = M) [1].

2.3.10 Clasificacion automatica de modulaciones digitales

La clasificacion automatica de modulaciones identifica el esquema de modulacién de una
sefal recibida sin informacion previa del transmisor. Se sitUa entre la deteccion y la demodulacion.
De ella dependen la radio cognitiva, la guerra electrénica, el monitoreo del espectro y la

optimizacion de receptores flexibles basados en SDR.

2.3.11 Clasificacién de sefales

Por otro lado, la clasificacion de sefiales es un proceso orientado a identificar el tipo o
categoria general de una transmision de radiofrecuencia, considerando no solo la modulacién
empleada sino también aspectos relacionados con su estructura, estandar de comunicacion, ancho
de banda, tasa de simbolos, modo de operacién y caracteristicas especificas del sistema emisor.
Este enfoque es de utilidad en aplicaciones como monitoreo del espectro, supervision de
comunicaciones, inteligencia de sefiales, identificacién de interferencias y sistemas de radio

cognitiva [23].
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2.3.12 Diferencias entre clasificacion de sefiales y clasificacion de modulaciones

La clasificacion de modulaciones (AMC) se enfoca en identificar exclusivamente el
esquema de modulacién presente en una sefial (por ejemplo, BPSK, QPSK o FSK) analizando
patrones relacionados con la fase, la frecuencia o la amplitud, mientras que la clasificacion de
sefiales aborda un problema mas amplio que incluye el reconocimiento del estandar de transmision,
la estructura de trama, la tasa de simbolos y otras caracteristicas propias del sistema emisor.
Aungue ambas técnicas pueden emplear métodos similares de aprendizaje profundo, difieren en el
nivel de abstraccion y en el alcance del reconocimiento, siendo la clasificacion de modulaciones
un subproblema dentro del marco general de clasificacion de sefiales.

Tabla 1

Diferencias entre clasificacion de sefiales y clasificacion de modulaciones

Aspecto Clasificacion de sefales Clasificacion de modulaciones

Objetivo Identificar el tipo completo de sefial | Identificar solo la modulacion

Alcance Amplio (estandares y protocolos) Reducido (sefiales 1/Q y constelacion)

Complejidad | Alta Media

Relacion Monitoreo e inteligencia de sefiales | Demodulacion y SDR

Aplicacién | Incluye a AMC como subtarea Subtarea dentro de la clasificacion de
sefiales
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Figura 8. Clasificacion de sefiales y clasificacién de modulaciones [23].

2.3.13 Método basado en verosimilitud

El método basado en verosimilitud se apoya en los principios de deteccion optima en el
sentido de Bayes. En este enfoque, para cada clase de modulacién M; se calcula la funcion de
verosimilitud de los datos recibidos r:

A;(r) = p(r|My) (2)
y se elige el tipo de modulacion que maximiza dicha funcion:

—~

M = arg max p(r|M;) 3)
M; eM

[24]
En la préactica, esta probabilidad depende de parametros desconocidos del canal y la sefial
(fase, amplitud, SNR, frecuencia portadora), lo cual conduce a variantes:

e ALRT (Average Likelihood Ratio Test)
e GLRT (Generalized Likelihood Ratio Test)
e HLRT (Hybrid Likelihood Ratio Test)

Por ejemplo, el GLRT estima primero los pardmetros 8; mediante la técnica de maxima

verosimilitud:
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B;=arg max p(r|M;,6;)
i 0, Yi (4)

y luego reemplaza dicha estimacion en p(r|M;, ;). La modulacion se clasifica segun el
maximo valor obtenido [2].
Ventajas
e Estedricamente 6ptimo (minimo error promedio Bayesiano).
e Altamente preciso cuando los pardmetros del canal son conocidos.
Desventajas
e Elevada complejidad computacional.
e Dificultad en entornos con parametros desconocidos o canal variable.

e No es préactico para radios SDR en tiempo real.

2.3.14 Método basado en caracteristicas

Los métodos basados en caracteristicas se fundamentan en extraer descriptores
estadisticos, espectrales o temporales de la sefial para posteriormente alimentarlos a un clasificador
(como SVM, KNN, arbol de decision, etc.).

Caracteristicas comunes
e Momentos estadisticos y cumulantes de orden superior (HOCs) permiten distinguir
modulaciones que difieren en su estructura de amplitud o fase.
e Caracteristicas de la envolvente, fase y frecuencia instantanea.
e Caracteristicas espectrales como la densidad espectral de potencia (PSD) o
correlacion ciclica.
Por ejemplo, los cumulantes de orden cuatro son Gtiles para diferenciar entre modulaciones
M-PSK 'y M-QAM [25].

49



Cao = E[x*] = 3(E[x?])’ (5)
Caz = E[Ix]|*] — |E[x?]1* — 2(E[|x]|*])? (6)
Estos valores, normalizados por la potencia media, se utilizan como vectores de entrada al
clasificador:

f = [1Caol, [Cazl, -] (7
Ventajas

e Baja complejidad.

¢ Independencia del tipo de canal (si se usa normalizacion).
Desventajas

e Requieren alto conocimiento experto para definir las caracteristicas.

e Sensibles al ruido y a variaciones del canal [26].

2.3.15 Métodos basados en Machine Learning

Los métodos basados en aprendizaje automatico constituyen una alternativa eficaz para la
clasificacion de modulaciones digitales cuando se dispone de un conjunto adecuado de
caracteristicas extraidas de la sefial. En este enfoque, algoritmos como las Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM), Algoritmo de K vecinos mas cercanos (k-NN), Bosque Aleatorio, teorema de
Bayes y las redes neuronales multicapa (MLP) operan sobre descriptores obtenidos del dominio
temporal, frecuencial o estadistico (por ejemplo, cumulantes, momentos, energia espectral o
variaciones de fase) con el fin de distinguir entre esquemas como BPSK, QPSK y FSK [27]. Estos
métodos han demostrado un desempefio estable en escenarios con distintos niveles de ruido y se
utilizan con frecuencia en sistemas basados en SDR, donde la variabilidad de las condiciones del

canal exige técnicas de clasificacion que sean robustas y computacionalmente viables.
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Figura 9. Algoritmos esenciales en Machine Learning [28].
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2.3.16 Métodos basados en Deep Learning

Con la llegada de las redes neuronales profundas (DNN, CNN, LSTM, etc.), la
clasificacion de modulaciones ha dado un salto hacia el aprendizaje automatico de caracteristicas

directamente desde los datos recibidos, sin necesidad de disefiarlas manualmente.

Automatic Modulation
Classification(AMC)

| | |

Likelihood Feature Deeplearning
Based(LB) Buscd(FB) (DL)
5 : N o0 g™ 5 1 S
Average Likelihood S DSTRNEANEO VS SIgOR ; S
( Ralko Test(ALRT) lth:';'f‘l::;::’;'gm&"md Time Domain(1Q.AP)
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(\ Ratio Tesu(GLRT) ) l\ Cumulanis( HOC) /I Transform Domain
" Hybrid Likelibood . -0
Ratio Test (HLRT) |\ Constelasion l"“ﬂ"'mjl o

Figura 10. Métodos de clasificacion de modulaciones [29].

2.3.17 Clasificacion basada en Deep Learning

Es un subcampo del aprendizaje automatico que utiliza redes neuronales con multiples
capas para extraer representaciones jerarquicas de los datos. En AMC, el aprendizaje profundo

permite mayor exactitud y robustez frente al ruido, desvanecimiento o interferencias. Una revision
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de 2021 analiza diversos algoritmos de aprendizaje profundo para el reconocimiento de

modulacion [30].

2.3.18 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son usadas en procesamiento de imagenes y
sefiales. Reconocen patrones de amplitud, fase y frecuencia en secuencias 1/Q, y los obtienen
directamente de las muestras sin necesidad de realizar extracciones manuales de caracteristicas
previas.

La efectividad se deriva del proceso de convolucién con pesos compartidos: cada capa
extrae estructuras locales y las capas siguientes las combinan en representaciones jerarquicas
invariantes al desplazamiento. En [3] se describe una arquitectura de CNN robusta para AMC.

El modelo basico aplica una convolucion entre el filtro h y la sefial x:

Vi = Yier hie Xi—k (8)

La salida resultante se activa mediante funciones como ReLU:

f(x) = max(0,x) ©)

Y se reduce dimensionalmente mediante pooling, lo cual mejora la robustez frente al ruido
e interferencias.

En el contexto de AMC, las CNN pueden procesar tanto:

e Representaciones de la sefial en tiempo (r;7p).

e Iméagenes de espectrogramas o constelaciones complejas.

Ejemplo relevante:
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Liu et al. (2025) propusieron un enfoque CNN de doble flujo para sistemas OTFS
(Orthogonal Time Frequency Space), combinando caracteristicas en los dominios temporal y
retardo-Doppler. EI modelo mostré una exactitud de clasificacion promedio del 97,8 %, incluso

con SNR bajos (=5 dB), superando métodos tradicionales [29].

2.3.19 Redes LSTM e hibridas CNN-LSTM

Las redes LSTM (Long Short-Term Memory) se utilizan para capturar dependencias
temporales de larga duracién, siendo adecuadas para secuencias de simbolos modulados. Su
principal componente es la célula de memoria, que regula la informacion mediante compuertas

(input, forget y output gates):

fe = o(We[x, he—q] + bf) (10)
ip = o(Wi[x,, he—1] + by) (11)
¢ = tanh(W,[xy, hy—1] + b.) (12)
C=fiOC_1+i;OC¢ (13)

Estas redes son eficaces ante modulaciones FSK o QPSK, donde la evolucion temporal es
mas marcada. No obstante, son menos eficientes en la extraccion de caracteristicas espaciales, por
lo que a menudo se combinan con CNN [29].

Los modelos hibridos CNN-LSTM integran la potencia de ambas técnicas:

e La CNN detecta patrones espaciales o texturas en el plano 1/Q.

e La LSTM modela las correlaciones temporales entre simbolos modulados.

2.3.20 Justificacion del uso de CNN

Tabla 2

Comparacion de la CNN con otros modelos de clasificacion
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Criterio CNN LSTM | Métodos clasicos
Extraccion automdtica de caracteristicas Si Parcial | No

Robustez ante ruido (SNR bajo) Si Si No

Complejidad computacional Moderada | Alta Variable
Capacidad de generalizacion Alta Media | Baja
Interpretabilidad visual (constelaciones, Si No No
espectrogramas)

Por ejemplo, el enfoque de Liu et al. (2025) demostré que una CNN dual puede aprender
representaciones discriminativas entre BPSK, QPSK y variantes de QAM, aprovechando
convoluciones en dominios multiples (tiempo y retardo-Doppler), algo que las LSTM no pueden
explotar plenamente [31].

Ademas, los métodos de aprendizaje profundo eliminan la dependencia del conocimiento
experto requerido por los enfoques basados en caracteristicas, adaptandose automaticamente a

diferentes entornos y canales.

2.3.21 Radio definida por software

Es una plataforma de hardware y software que permite implementar funciones
tradicionales de radio (modulacién, demodulacion, filtrado, etc.) mediante programacion.
Herramientas como receptores de bajo costo facilitan la experimentacidn y adquisicion de sefiales
reales. Por ejemplo, una revision de 2024 lo define como un transmisor-receptor en el cual

“algunos o todos” los parametros de la capa fisica estan definidos por software [32].

2.3.22 Implementacion con radio definida por software
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El SDR (Software Defined Radio) es una tecnologia que implementa mediante software
las funciones que antes se realizaban en hardware (mezcladores, moduladores, filtros, etc.). Esto
permite capturar sefiales reales y probar modelos de clasificacion inteligentes de manera flexible.

Flujo de Captura

e Hardware: el SDR (como USRP, RTL-SDR o HackRF) digitaliza la sefial de RF.
e Preprocesamiento: se sincroniza, filtra y normaliza la sefial.

e Extraccion o input directo: los datos I/Q se exportan a un entorno de entrenamiento

(Python, MATLAB, PyTorch).

e Inferencia: el modelo neuronal clasifica la modulacion.

Front End €—p  Processing =P Application

T | S— 1

RF Digitized Complex Data Frames
Baseband Data

Figura 11. Flujo de recepcion de sefiales [33].

Matematicamente, la sefial digital muestreada puede expresarse como:
r[n] = Ae/ G/ Ts*+¢) 4 yn] (14)
donde A es la amplitud, f. la frecuencia de portadora, T, el periodo de muestreo y w[n] el

ruido. Este vector r = [ry,1,,...,7y] constituye la entrada del modelo neuronal.

2.3.23 Aumento de datos
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La técnica que se utiliza para aumentar la variedad de los datos de entrenamiento se basa
en aplicar transformaciones como ruido, rotacion o inversion. Esto ayuda a mejorar la capacidad
del modelo para generalizar. Un ejemplo de esto se puede ver en AMC y DL, donde se han
utilizado técnicas de aumento de datos para mejorar la clasificacion cuando hay mucho ruido y

una relacion sefial-ruido baja.

2.3.24 Radio cognitiva

Es un paradigma tecnolégico en el que los sistemas de comunicacion ajustan
dinamicamente su operacion (frecuencia, potencia, tipo de modulacién) segun las condiciones del
entorno, basandose en la deteccion y clasificacion del espectro disponible. El concepto de AMC y

SDR se integra frecuentemente en revisiones de radio cognitiva/spectrum sensing [3].

2.3.25 Aplicaciones reales de la clasificacion automatica de modulacion

La clasificacion automatica de modulacion tiene aplicaciones directas en campos donde
es necesario identificar el tipo de sefial presente en un entorno radioeléctrico sin informacion previa
del transmisor. Entre las aplicaciones civiles mas relevantes se encuentran la gestion del espectro,
el monitoreo de interferencias y el sensado espectral en radio cognitiva. En estos escenarios, AMC
facilita la deteccion de transmisiones irregulares, optimiza el uso del espectro y permite a los
dispositivos seleccionar dinamicamente formas de onda adecuadas, tal como ha sido documentado
en investigaciones recientes sobre sistemas inteligentes de comunicacion [34].

En d&mbitos de defensa e inteligencia electronica, AMC se utiliza para identificar sefiales
hostiles o desconocidas, realizar vigilancia del espectro y apoyar operaciones de guerra
electronica. Su capacidad para reconocer modulaciones incluso en condiciones adversas
contribuye al andlisis de amenazas y a la ejecucion de contramedidas apropiadas. Estudios

56



recientes destacan que AMC cumple un rol critico en aplicaciones aeroespaciales, sistemas de
seguridad y plataformas tacticas donde la deteccion temprana de sefiales es esencial para la toma

de decisiones [35].

2.3.26 Panorama actual y tendencias

Las tendencias mas recientes combinan fusiones multidominio (tiempo/frecuencia,
retardo-Doppler, espacio) y estructuras diferenciadas de pilotos para mejorar la separabilidad entre
modulaciones, como se muestra en el trabajo de Liu et al. (2025). Este enfoque propone pilotos
especificos por tipo de modulacion [28], expresados como:

P, (k)€ E,
Xdd [k, l] = 0, (k, l) € Gp (15)
D, caso contrario

donde F, y G, son regiones de piloto y de guarda, respectivamente, y D contiene los

simbolos de datos.
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Esto permite incrementar la discriminabilidad de caracteristicas antes del proceso de
aprendizaje y ha mejorado la clasificacion en mas de un 4 % de exactitud promedio (de 93,7 % a
97,8 %).

Asimismo, se estd explorando el uso de redes complejas (CVNN) que procesan
directamente los valores complejos I + iQ sin dividirlos, respetando la estructura de fase; no

obstante, requieren mayor coste computacional.
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>
g X s X — o — =K — =X
5 070 /s
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g = %
% S =@ - Proposed Method
=2 0350 / Differentiated pilot symbols + ResNet
; x, Same pilot symbols + ResNet
= 040 F No pilot symbols + ResNet
© CNN_LSTM
030 CLDNN
—x - LSTM
—= - CVNN + Adagrad
0.20
-5 0 5 10 15 20 25
SNR(dB)

Figura 13. Comparacion con enfoques de ultima generacion [29].

2.3.27 Desafios en la clasificacion de modulaciones

A pesar de los avances, varios desafios permanecen:

e Variabilidad del canal (desvanecimiento Rayleigh, Doppler).

e Baja relacion sefial-ruido (SNR).

e Modulaciones similares (QPSK vs. 8-PSK).

e Sobrecoste computacional en dispositivos embebidos.

Para mitigarlos, se han explorado técnicas como:

e Normalizacion de amplitud y fase.
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e Aumento de datos (Data Augmentation).

e Uso de arquitecturas ligeras (CNN-1D compactas).

e Optimizacion con algoritmos adaptativos (Adam, RMSprop).
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Capitulo I11: Desarrollo e implementacion experimental

3.1 Introduccion al desarrollo experimental

El presente capitulo describe el disefio e implementacion del sistema de AMC-OTA
(Automatic Modulation Classification Over-The-Air — Clasificacion Automatica de
Modulaciones en Canal Real), articulado en tres fases: recoleccion y validacion del dataset,
entrenamiento del modelo de red neuronal y despliegue para inferencia en tiempo real. En cada
fase se describen las decisiones adoptadas durante el disefio, los argumentos que las respaldan y

las limitaciones de hardware que influyeron en la eleccién arquitectdnica.

El disefio utiliza solo sefiales reales que se capturan en el aire. No se usan datos creados
artificialmente. Esto hace que las pruebas sean mas faciles de realizar. EI modelo tiene que manejar
las condiciones reales del enlace. Estas condiciones incluyen desplazamiento de frecuencia entre

osciladores, ruido térmico en el front-end y propagacion.

3.2 Configuracién del entorno experimental

3.2.1 Hardware utilizado

El entorno experimental utiliza dos dispositivos SDR. Estos dispositivos tienen funciones
diferentes. Uno acta como transmisor. Se eligio un Pluto+ SDR como transmisor. Este dispositivo
estd conectado por medio de Ethernet. La direccién IP es 192.168.2.1. Se usa la libreria PyADI-
10 de Analog Devices para controlarlo. El dispositivo crea las sefiales en banda base para cada
tipo de modulacion. Luego envia esas sefiales a una frecuencia central de 400 MHz. La sefal se

puede atenuar. La atenuacion se puede configurar en —10 dB.
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El receptor fue un dispositivo llamado RTL-SDR genérico con un tuner FC0O013. Este
dispositivo se conectd por USB y se utiliz con una biblioteca llamada pyrtlsdr. Las capturas de
sefiales se hicieron a una velocidad de 2,0 millones de muestras por segundo. La ganancia
solicitada fue de 30 decibelios para las modulaciones digitales y de 20 decibelios para la
modulacion de frecuencia de banda ancha. El controlador del tuner ajust6 el valor a la ganancia

mas cercana que soportaba.

Los dispositivos se equiparon con antenas telescpicas que pueden captar sefiales de
cualquier direccion. Estas antenas estaban separadas por una distancia de aproximadamente 4 a 5
metros en un laboratorio. Esta configuracion permitié que las sefiales se vieran afectadas por
efectos reales como la atenuacion, las reflexiones en varios caminos y el ruido térmico del

hardware.

Tabla 3

Especificaciones del hardware utilizado

Componente Dispositivo Parametros Clave

Transmisor (TX) Pluto+ SDR 400 MHz, 2 MSPS, —10 dB de
atenuacion, bufer ciclico

Receptor (RX) RTL-SDR (FC0013) | 400 MHz / 88-108 MHz, 2 MSPS,
ganancia 20-30 dB

Antenas Telescopicas Omnidireccionales, ~4-5 m separacion en
interiores

Entrenamiento Google Colab GPU NVIDIA L4 (24 GB VRAM)

3.2.2 Decisiones de disefio RF

Tasa de muestreo (2,0 MS/s): Funciona de manera estable en el tuner FC0013, sin

problemas de desbordamiento del bufer USB, segun las pruebas realizadas en GNU Radio. Ofrece
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un sobremuestreo de 10x para WBFM. El ancho de banda de WBFM es de aproximadamente 200

kHz. Ofrece 20 muestras por simbolo a 100 ksym/s en las modulaciones digitales.

Tamarno de ventana (1 024 muestras): Equilibra la capacidad de distinguir las sefiales y
la eficiencia de procesamiento. Una ventana con 128 o 256 muestras cubre poca transicion entre
simbolos. Para una ventana con 2 048 o mas muestras, el coste aumenta, pero no se ve un beneficio
visible. La ventana elegida contiene alrededor de 51 simbolos segun la configuracion indicada. El
tiempo de inferencia no se ha registrado; por lo tanto, se pierde la oportunidad de vincular a esta

opcion un tiempo de inferencia experimentado.

Ganancia fija (manual): Se descarté el AGC (Automatic Gain Control) porque la
ganancia variable en el tiempo cambia la forma de la sefial dentro de una misma ventana y empeora
las caracteristicas que dependen de la amplitud. La ganancia fija mantiene la estadistica dentro de

cada captura.

3.2.3 Estructura del software

Archivo Fase del sistema | Funcidn dentro del disefio
amc_common.py Configuracion Centraliza parametros RF, tamafio de ventana,
general frecuencia de muestreo, rutas, validacion 1/Q y escritura
en HDF5.
collect_ wbhfm.py Fase 1: Captura sefiales WBFM reales desde estaciones FM
recoleccién de comerciales y también recolecta ventanas de ruido en
datos frecuencias vacias.
collect_modulations.py | Fase 1: El Pluto+ SDR genera las modulaciones AM-DSB,
recoleccion de OOK, BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-QAM, 2-FSK, 4-FSK 'y
datos GFSK; el RTL-SDR las captura.
train_amc.py Fase 2: El script carga los HDF5, divide el conjunto, preprocesa,
entrenamiento entrena la CNN-1D residual y exporta el modelo.
main.cpp Fase 3: La aplicacion de sensado espectral en tiempo real integra
despliegue RTL-SDR, ONNX Runtime, demodulacién FM,
deteccién de huecos y GUI.
CMakeL.ists.txt Fase 3: Define el proceso de compilacidn de la aplicacion C++y
compilacién enlaza dependencias como ONNX Runtime, librtlsdr,
PortAudio, KISS FFT, GLFW, Dear ImGui e ImPlot.
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test_transmitter.py Validacion Transmite secuencialmente las modulaciones con el

experimental Pluto+ SDR para probar la clasificacion en tiempo real.
FASE 1: RECOLECCION Y PREPARACION DE DATOS FASE 2: ENTRENAMIENTO DEL MODELO FASE 3: DESPLIEGUE EN TIEMPO REAL
(Python) (Python/DL Framework) (C++/C)
NUCLEO COMUN DE PARAMETROS Y FUNCIONES PROCESO DE
(amc_common.py) COMPILACION
« Centralizacion de parametros RF, Tamaiio de ventana (CMakeLists.txt)
 Frecuencia de muestreo, Rutas, Validacion 1Q, Escritura en HDF5
ONNX
v Runtime
Validacién de datos y ¥
estructuracion de datos ) ONNX
RECOLECCION DE durante HDF5 a la APLICACION DE Runtime
SENALES WBFM Y RUIDO Sl S ENTRENAMIENTO DESPLIEGUE et
(collect_wbfm.py) ! DE AMC (main.cpp)
+ Captura sefiales WBFM reales f (train_amc.py) on T pjergeitatidn PortAudio
§ LB >t Carga datasets HDF5 sensado espectral KissFFT

« Ventanas de ruido

(frecuencias vacias) * Preprocesamiento MODELO * ONNX Runtime

CONJUNTO « Division de datos ONNX (inferencia) GLFW
DE DATOS HDF5 « Entrenamiento de EXPORTADO » Demodulacién FM

X De
RECOLECCION DE gt Byl * GUI (Dear ImGui) imG
MODULACIONES SINTETICAS « Exportacion de ((('.‘))) ——) o Deteccidride
(collect_modulations.py) modelo t huecos kot
7 DATOS RTL-SDR
Generacion con Pluto+ SDR EN TIEMPO REAL T

 Captura con RTL-SDR

» AM-DSB, 00K, BPSK, QPSK,
8-PSK, 16-QAM, 2-FSK,
4-FSK, FSK, GFSK

Validacién de datos y

estructura en escritura VALIDACION EXPERIMENTAL

Transmision secuencial para pruebas

test_transmitter.py en tiempo real (Pluto+ SDR)

Figura 14. Flujo de datos y control entre los modulos de software de las tres fases del
sistema.

Diagrama de bloques que conecta los scripts de cada fase con sus artefactos (HDF5,

checkpoint, ONNX).

3.3 Fase 1: recoleccion y validacion del dataset

3.3.1 Proceso de captura de modulaciones digitales

La recoleccion de las nueve formas de modulacion digital y analégica (AM-DSB, OOK,
BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-QAM, 2-FSK, 4-FSK y GFSK) se lleva a cabo utilizando el script
collect_modulations.py. El Pluto+ SDR produce cada forma de onda de banda base empleando la
clase ModulationGenerator, la cual soporta los algoritmos correspondientes: filtros RRC (Root
Raised Cosine) para las sefiales de modulacién PSK y QAM, modulacién de frecuencia para las

variantes FSK y filtrado gaussiano para GFSK.
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La captura sincroniza TX/RX. Se evalla primero la potencia recibida antes de recoger los
segmentos validos. Se afiaden periodos de reposo de enfriamiento cada tres transmisiones
moduladas. Estos descansos ayudan a mantener la temperatura estable durante sesiones
prolongadas. La configuracion de disefio aspiraba a recopilar 5 000 segmentos validos por clase.
Esto proporciona 55 000 registros. Los registros se distribuyen en 11 clases. Hay un mecanismo
de llenado que se encarga de completar los espacios que quedan sin registro. Cuando concluye la
fase principal de recogida, evalla las clases que atn no han alcanzado el nimero minimo necesario
y realiza nuevas vueltas hasta obtener el valor requerido. Los datos se almacenan en dos archivos
en formato HDF5, que es un formato de almacenamiento de datos jerarquico. Estos archivos se
Ilaman wbfm_captures.h5 y digital_captures.h5. Se usa compresion GZIP para reducir el tamafio
de los archivos. Se eligio HDF5 en lugar de NPY porgue permite incluir metadatos como tasa de
muestreo, ganancia, frecuencia y marca de tiempo. Ademas, la compresion ayuda a reducir el

espacio de almacenamiento en casi un 40 %.

3.3.2 Captura de WBFM vy ruido

Se tomaron muestras del espectro de FM, que va de 88 MHz a 108 MHz, utilizando un
RTL-SDR. Se capturaron 27 estaciones de radio. El archivo de script “collect_wbfm.py" incluye
una funcién de ganancia adaptativa por estacion. Por defecto tiene una ganancia base de 20 dB y
se disminuye automaticamente si se detectan interferencias en las muestras capturadas. El sistema

pasa por cada estacion varias veces para asegurar un total de 5 000 muestras validas.

Las muestras de la clase “NOISE” vienen de bandas vacias en VHF y UHF. Alli, el RTL-
SDR solo registra el ruido de fondo del receptor y del ambiente electromagnético. El criterio de

aceptacion es el contrario al aplicado a las sefiales moduladas. La ventana se admite si no se satura
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y su relacion sefial-ruido espectral queda por debajo del umbral de deteccion. EI modelo aprende

asi la estadistica del canal vacio y no atribuye la ausencia de sefial a una modulacién conocida.

3.3.3 Pipeline de validacion de ventanas

Para asegurar la calidad de los datos de entrenamiento, se implementé un proceso de
validacién con tres etapas. Esta configuracion fue incorporada en el archivo "amc_common.py'.
Solo aquellas ventanas que superan las tres fases son consideradas para el conjunto de datos final.
El sistema realiza esta validacion automaticamente durante la recopilacién de datos. De esta

manera, no hay necesidad de verificar los datos manualmente después.

Etapa 1 — Verificacion de clipping: Los valores | y Q no deben superar los limites del
ADC de 8 hits del RTL-SDR. Se eliminan las muestras dentro de la ventana si la sefal muestra

valores extremos, como estar saturada y por tanto distorsionada.

Etapa 2 — Umbral de energia: Se calcula la relacion sefial-ruido espectral (SNR). Esta
relacion se obtiene dividiendo la energia dentro de banda entre la energia fuera de banda. Se
aceptan las ventanas donde el SNR espectral es mayor que 2 dB. Este valor asegura que la sefial

esté por encima del ruido.

Etapa 3 — Verificacion de PAPR: Se mide la relacion potencia de pico a potencia
promedio (PAPR) de cada ventana. Si los valores estan fuera del rango de 0,05 a 25 dB, se
consideran capturas andmalas. Estas pueden ser impulsos no deseados o sefiales con una forma de

onda irregular. Estas ventanas se eliminan para no afectar la calidad del dataset.
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Figura 15. Proceso desde la captura pasando por la validacion hasta llegar al dataset.

3.3.4 Efecto del desplazamiento de frecuencia de portadora (CFO) en las sefales

Una consecuencia directa del uso de osciladores fisicos independientes en el transmisor y
el receptor es la deformacion de los diagramas de constelacion respecto al ideal tedrico. En un
sistema con oscilador compartido, las constelaciones de BPSK, QPSK o 16-QAM presentan
puntos nitidos y separados. En las capturas reales, en cambio, se observan patrones circulares en
forma de anillo, fenGmeno que tiene consecuencias determinantes en la eleccion de la arquitectura
del clasificador.

El desplazamiento viene del Offset de Frecuencia de Portadora, también llamado CFO. El
transmisor y el receptor usan osciladores separados para generar sus sefiales de portadora. Cada
oscilador tiene una tolerancia determinada. EI Pluto+ SDR (TX) y el RTL-SDR con tuner FC0013
(RX) estan ajustados a 400 MHz en teoria. Sin embargo, cada oscilador se aleja de su valor nominal

en un rango que va de unidades a decenas de partes por millon, es decir, ppm. En 400 MHz, 10 ppm
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equivalen a 4 kHz. Esta diferencia se transfiere a la portadora y genera un residuo Af entre la sefial

que se envia y el oscilador local del receptor.

Matematicamente, si la sefial transmitida es s(t) y existe un offset de frecuencia Af, la senal

recibida en banda base se expresa como:

r(t) = s(t) - e/ ™At + n(t) (16)

El término exponencial e/2™4/°t actiia como un rotor complejo que gira continuamente la
fase de la sefial recibida. Cada punto de la constelacion original traza un arco circular a medida
que la fase acumulada avanza con el tiempo. Si la ventana de observacion es suficientemente larga
respecto al periodo de rotacion 1/Af, los puntos de la constelacion barren circunferencias

completas, produciendo los anillos caracteristicos observados en la Figura 16.

Efecto del Carrler Frequency Offset (CFO) en la Constelacion
AF = 658 Hz | Rotacion acumulada: 6.6 ciclos | CFO — Rotacidn continua — Patman de dona

Constelacion QPSK Recibida - Rotor CFO: e*{j-2m-Af-t)

Quadrature ()
[
o o
= b=
o

- ‘.
4

Imaginana

- -

[¥.] =

-15 . - . .

In-Phase {11 Feal

Figura 16. Efecto del Carrier Frequency Offset.

3.3.5 Implicaciones del CFO en la eleccidn de arquitectura
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La presencia del CFO tuvo un impacto directo y fundamental en la eleccion de la
arquitectura de clasificacion. Los enfoques basados en una CNN-2D que usan iméagenes de
constelacion o las representaciones bidimensionales del espacio 1/Q también fueron rechazados,
ya que el cambio continuo de la fase de rotacion desfigura la estructura espacial fija necesaria para
trabajar con estos métodos de manera efectiva. Una CNN-2D entrenada con constelaciones claras
y nitidas (donde los puntos son exactos y separados) no seria Gtil si enfrentase un patrén circular
como el que se ve en la vida real. La ubicacién angular de cada muestra en la constelacion es

arbitraria y dificil de prever.

Por otro lado, la arquitectura CNN-1D elegida opera directamente sobre la secuencia
temporal de muestras 1/Q. Trata las componentes In-Phase y Quadrature como dos canales de una
sefial de tiempo. La representacion temporal conserva caracteristicas que la rotacion de fase no
afecta. Estas caracteristicas incluyen cambios de amplitud, la forma de la sefial y la periodicidad
de los simbolos. La red no necesita que los puntos de la constelacion estén en sus posiciones

teoricas. Trabaja con la estructura temporal de la secuencia I/Q.

El escenario en el que se trabaja apoya esta decision. En situaciones como monitorear el
espectro, detectar sefiales no autorizadas o vigilar el espectro electromagnético, el receptor y el
transmisor no comparten un dispositivo que genere sefiales de frecuencia fija. Un clasificador que
funcione bien debe ser capaz de soportar cambios en la frecuencia. La red neuronal convolucional
que trabaja con muestras de sefiales de radio en el dominio del tiempo, entrenada con datos que

incluyen cambios en la frecuencia, puede manejar esto de manera efectiva.

Es importante mencionar que si se hubiera utilizado un enlace con un oscilador compartido,
por ejemplo, un Pluto+ SDR para la transmision y la recepcion, o un par de dispositivos HackRF

con sincronizacion externa, las constelaciones aparecerian como puntos claros y fijos. Esto es
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similar a lo que se ve en los libros de texto. Sin embargo, esta configuracion no es realista porque

el transmisor y el receptor suelen ser dispositivos independientes.

Al decidir trabajar con osciladores separados, como un Pluto+ para la transmisién y un
RTL-SDR para la recepcion, se presenta un desafio. Esto se hace a propdsito para simular
situaciones del mundo real. El resultado es un conjunto de datos y un modelo méas sélidos y

representativos de la realidad.

1. CONSTELACION TEORICA 2. CONSTELACION REAL 1. MUESTRAS 1/Q TEMPORALES (Invariante al CFO)
(Sin CFO) (Con CFO)
e o o o 'a" = X —Q
° e o ‘= ‘ ¥
i e Y f o
. ~ \
e oo o N~ Serie de tiempo: Patrones temporales preservados (transiciones, amplitud)
Puntos fijos y definidos Rotacion continua, estructura
espacial destruida 2. MODELO CNN-1D CLASIFICACION
3. MODELO CNN-2D ’ ) ROBUSTA 'Y CORRECTA
' 3
FALLA / ERROR . % -» 3
DE CLASIFICACION 'g
a
Requlerg ‘)IOS|?.'.°neS Caracteristicas Aprende caracteristicas de
espaciaesinas FIIUOS D discriminativas la estructura temporal
g TRANSMISOR INDEPENDIENTE (TX) RECEPTOR INDEPENDIENTE (RX) ) N
CONTEXTO REAL (\ CONEXION NO SIN?RONIZADA:
Y DEL MUNDO W SISTEMA PRACTICO
OPERATIVO Sl m=meo Y ROBUSTO
(e.g., Pluto+ SDR) DESCONEXION DE REFERENCIA (e.g., RTL-SDR) )

Figura 17. Solucion ante el CFO.

3.4 Fase 2: arquitectura del modelo y entrenamiento

3.4.1 Arquitectura AMCNet (CNN-1D residual)

La arquitectura AMCNet es una red neuronal disefiada para procesar sefiales que varian
con el tiempo. Esta red tiene una capa inicial y luego cuatro bloques que se repiten. Cada bloque
tiene dos capas de convolucion con kernels de tamafio 7, lo que ayuda a entender patrones en la

sefial. También tiene una forma de normalizar los datos y una funcién de activacion llamada ReLU.
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La entrada a la red tiene un tamafio determinado: [batch, 2, 1024]. Estos dos canales sirven
para las partes en fase y cuadratura de la sefial. La red consta de una capa convolucional inicial y
cuatro bloques residuales. Cada bloque residual tiene dos convoluciones en una dimension con
kernels de tamafio 7, normalizacion por lotes y funciones de activacion ReLU, con una conexion

que suma la entrada directamente a la salida del bloque.

Los blogues 2 y 4 reducen la longitud temporal de la sefial de 1 024 a 512 y después a 256.
Después de los bloques residuales, una capa de Global Average Pooling procesa la sefial en el eje
temporal y crea un vector con 256 caracteristicas. Luego, dos capas densas utilizan este vector para
producir los logits de las 11 clases. La funcion softmax se usa para calcular las probabilidades de

estas clases durante la inferencia.

El modelo consta de aproximadamente 1,2 millones de parametros y puede ser exportado
al formato ONNX con un tamafio de alrededor de 5 MB. Los kernels con tamafio 7 reconocen
patrones en la sefial que abarcan varias muestras por simbolo. Si cada simbolo tiene una secuencia
de 20 muestras, el kernel del primer bloque cubre aproximadamente el tercio del periodo de
simbolo. La utilizacion de conexiones residuales mejora el flujo de gradientes durante el

entrenamiento y permite que la red aprenda como obtener mejor rendimiento.
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Figura 18. Arquitectura AMCNet: CNN-1D residual para clasificacion en tiempo
real.

3.4.2 Preprocesamiento de datos

Antes del entrenamiento, cada ventana 1/Q atraviesa dos etapas de preprocesamiento: se
centra restando su media compleja, lo que suprime la componente de continua. A continuacion, se
normaliza a potencia unitaria dividiendo por la raiz cuadrada de la potencia media; la escala de
amplitud queda homogénea entre ventanas y se preservan la estructura temporal y las relaciones

de fase.

El conjunto se reparte en 80 % de entrenamiento (44 000 ventanas), 10 % de validacion (5

500) y 10 % de prueba (5 500), con las clases balanceadas en cada particion.

3.4.3 Aumento de datos (data augmentation)

Durante el entrenamiento se aplican tres técnicas de aumento de datos dinamico,
exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento, para mejorar la robustez del modelo frente a

variaciones del canal:

e Variacion de la relacion sefial-ruido: se agrega ruido blanco gaussiano con una relacion
sefial-ruido entre 5 y 30 decibelios. Esto simula diferentes condiciones del canal y

distancias de propagacion.

e Aumento de volumen: la sefial se multiplica por un nimero al azar entre 0,7 y 1,3. Esto

simula cambios en la potencia que se recibe debido a la pérdida en el canal.

¢ Rotacion de fase: se le da una rotacion de fase aleatoria entre 0 y 2xt. Esto ayuda al modelo

a ser mas resistente al desfase de frecuencia que se ve en las sefiales reales.
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La rotacion de fase al azar es parte de una técnica de aumento de datos. Esta rotacion tiene
que ver con el efecto de desfase de frecuencia que se menciona. Al entrenar con rotaciones de fase
que estan distribuidas de manera uniforme entre 0 y 27, se mejora la capacidad del modelo para
clasificar sefiales reales. Esto ocurre sin importar la posicion angular de la constelacién. Esto ayuda
a que el modelo sea mas resistente. Esta resistencia ya esta presente por la forma en que funciona

la arquitectura al trabajar en el dominio temporal.

ANTES DEL ENTRENAMIENTO: PREPROCESAMIENTO

ENTRADA: VENTANA 1Q 1. ELIMINACION DC 2. NORMALIZACION A POTENCIA
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DIVISION DEL DATASET s ENTRENAMIENTO @k VALIDACION e PRUEBA
(Balance de Clases) S (80%, 44,000) 21 (10%, 5,500) &Q (10%, 5,500)

5\ DURANTE EL ENTRENAMIENTO: AUMENTO DE DATOS DINAMICO (Exclusivo Entrenamiento)

A. VARIACION DE SNR B. ESCALADO DE AMPLITUD C. ROTACION DE FASE
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VY TN VRNV TWos Rl TR e
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Simula condiciones de Modela variaciones de Mejora Robustez CFO,
canal/distancia potencia/atenuacion Invariancia Angular

Figura 19. Flujo de preprocesamiento, division del dataset y aumento dinamico de
datos 1/Q.

Un diagrama que muestra el ciclo de preparacion de las sefiales antes y durante el
entrenamiento. El proceso empieza con el preprocesamiento de las ventanas 1/Q. Se elimina la
componente DC. Se normaliza a potencia unitaria para tener una amplitud estandar. La figura
muestra cdmo se reparte el conjunto en entrenamiento, que es el 80 %, en validacién, que es el 10
%, y en prueba, que también es el 10 %. Luego se aplican tres técnicas de aumento dinamico. Estas
técnicas solo se usan durante el entrenamiento. Las técnicas son variacion de SNR, escalado de
amplitud y rotacion de fase. Estas técnicas ayudan al modelo a ser mas robusto frente a las

distorsiones del canal.
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3.4.4 Proceso de entrenamiento

El entrenamiento se ejecutd en Google Colab utilizando una GPU NVIDIA L4 con 24 GB
de VRAM. Se empled el optimizador AdamW con tasa de aprendizaje inicial de 1x107* y weight
decay de 1x10* La funcion de pérdida utilizada fue Cross-Entropy Loss, adecuada para

problemas de clasificacién multiclase.

Se implement6 un mecanismo de early stopping que detiene el entrenamiento si la pérdida
de validacion no mejora durante 15 épocas consecutivas, previniendo el sobreajuste. EI modelo
con la menor pérdida de validacion se guarda como checkpoint (best_model.pth) y se utiliza para

la evaluacion final y la exportacion.

3.4.5 Exportacion del modelo a formato ONNX

Cuando termina el entrenamiento, se exporta el modelo que funciona mejor en la
validacion, llamado best_model.pth, a un formato llamado ONNX. Esto se hace con una
herramienta de PyTorch llamada torch.onnx.export. Para hacer esta exportacion, se utiliza un
tensor de entrada de prueba que tiene dimensiones de 1, 2 y 1 024, que es similar a una ventana
I/Q normal. Se especifican ejes dinamicos en la dimension de batch para permitir que el modelo

funcione con diferentes tamarfios de lote.

Se eligid el formato ONNX por tres razones importantes. En primer lugar, es un estandar
abierto que no depende de ningun framework en particular, lo que significa que no es necesario
instalar PyTorch en la computadora donde se va a utilizar el modelo. Solo se necesita una
herramienta llamada onnxruntime, que es mucho mas ligera. En segundo lugar, onnxruntime puede
optimizar el modelo y ejecutarlo de manera vectorizada en la CPU, lo que es necesario para que

funcione en computadoras sin una GPU dedicada. En tercer lugar, el formato ONNX es portable,
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lo que significa que se puede utilizar en diferentes arquitecturas y sistemas operativos, lo que

facilita la migracion a plataformas embebidas.

Ademas de exportar el modelo en formato ONNX, también se exporta una version en
formato TorchScript, utilizando una herramienta llamada torch.jit.trace. Esta version se utiliza
como respaldo en caso de que haya problemas con onnxruntime y permite ejecutar el modelo desde

Python con PyTorch sin necesidad de tener todo el entorno de entrenamiento.

El modelo exportado ocupa alrededor de 5 MB, distribuidos en dos archivos: el grafo
computacional (amc_model.onnx, que ocupa alrededor de 51 KB) y los pesos en un archivo de
datos externo (amc_model.onnx.data, que ocupa alrededor de 4,9 MB). Esto se debe a que el
modelo tiene alrededor de 1,2 millones de parametros en float32. Ambos archivos se incluyen
juntos, ya que onnxruntime busca el archivo de pesos de manera relativa al archivo del modelo. El
conjunto es mas ligero que el checkpoint de entrenamiento (que ocupa aproximadamente 14,8
MB), que ademas almacena el estado del optimizador para permitir la reanudacion del
entrenamiento. El tamafio reducido del modelo exportado permite reducir los tiempos de inicio del
sistema de inferencia y abre la posibilidad de cuantizarlo posteriormente a INT8 para

implementarlo en hardware embebido en los trabajos futuros.
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Figura 20. Entrenamiento y exportacion del modelo.

El trabajo empieza con la configuracion basica en Google Colab con una GPU NVIDIA
L4 y termina con la exportacion final. Se uso early stopping para evitar el overfitting. EI mejor
modelo, llamado best_model.pth, se cambié a formato ONNX usando un tensor de ejemplo de una
ventana 1/Q. La dimension del batch se definiéo como dindmica. El modelo final pesa unos 5 MB
y contiene la estructura y los pesos. También funciona en la CPU con onnxruntime, sin depender

de PyTorch. Ademas, se cred una version en TorchScript que se guardd como backup.

3.5 Fase 3: Aplicacion del sensado espectral en tiempo real

El modelo ONNX de la Fase 2 se incluyo en una aplicacion de escritorio desarrollada en
C++17. Esta aplicacion realiza un escaneo espectral en tiempo real. La aplicacion recorre el
espectro usando el RTL-SDR. Luego clasifica la modulacion de cada canal. Después demodula y
reproduce el audio de las estaciones FM que encuentra. Todos los resultados se muestran en una
interfaz grafica. En esa interfaz hay graficos de PSD, constelaciones y estadisticas sobre la

ocupacion.
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La elecciébn de C++ como lenguaje de implementacion responde a problemas de
rendimiento detectados en una version previa basada en Python (onnxruntime + matplotlib), cuyas
limitaciones se documentan en detalle en la seccion 3.6.8. La versién actual en C++ ejecuta el ciclo
completo de captura, clasificacion, demodulacion y renderizado a tasas de cuadros sostenidas y

sin cortes audibles en el audio FM.

Antes de cada inferencia, la aplicacion prepara la ventana 1/Q de manera consistente con
la forma en que se recopil6 el conjunto de datos. La aplicacion utiliza nuevamente el detector de
energia del validador. Se usa el 12 % central del espectro frente a los bordes del 15 %. El umbral
es de 2 dB. Las ventanas que estan por debajo del umbral se marcan como “NOISE” sin usar la
red neuronal. Cuando la energia principal estd desplazada del centro de sintonia, se realiza un
desplazamiento digital para llevar la sefial a banda base. Esto ocurre antes del detector y antes de
la CNN. Esto coincide con el conjunto de entrenamiento. Las sefiales en el conjunto de
entrenamiento estan centradas en DC. Este desplazamiento esta acotado a £150 kHz (y nunca mas
de medio paso de barrido) de modo que corrige unicamente offsets residuales de sintonia sin
capturar energia perteneciente a canales adyacentes. Por ultimo, la PSD mostrada en la interfaz se
estima mediante promediado de periodogramas (método de Welch, hasta 200 segmentos de 256

muestras), lo que reduce la varianza de la estimacion espectral frente a un periodograma unico.

3.5.1 Stack tecnoldgico y arquitectura multihilo

La aplicacion se crea con un conjunto de bibliotecas que funcionan bien y son eficientes.
Estas bibliotecas pueden usarse en Linux y Windows gracias a MSYS2/MinGW. La aplicacion
controla el hardware con la ayuda de librtlsdr, que es una biblioteca en C para receptores
RTL2832U. Para hacer las inferencias, el sistema usa la APl de ONNX Runtime en C++. Todo

este proceso se ejecuta en la CPU. También se hace un andlisis espectral con KISS FFT, que es
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una version de la FFT mas ligera y facil de usar. El sistema usa PortAudio para reproducir el audio,
ya que PortAudio es una biblioteca que funciona en muchas plataformas y tiene una baja latencia.
La interfaz grafica se ha hecho con Dear ImGui e ImPlot, y utiliza el soporte de OpenGL mediante
GLFW. Para organizar todo, se usa CMake como gestor de compilacién y con CMake se asignan
todas las dependencias necesarias. Estas dependencias se descargan automaticamente utilizando

FetchContent, una herramienta para descargar contenido de forma sencilla.

La arquitectura interna se organiza en hilos concurrentes que se comunican mediante
estructuras compartidas protegidas por mutex y variables atdmicas. El primer hilo (worker SDR)
gestiona el control del RTL-SDR, ejecuta el barrido de frecuencias, captura las muestras 1/Q y
ejecuta tanto la clasificacion con el modelo ONNX como la demodulacién FM cuando la sefial
sintonizada se clasifica y valida como WBFM. PortAudio usa un segundo hilo para el audio. Este
hilo extrae las muestras PCM del demodulador FM usando un bufer circular. También hay un
tercer hilo que se encarga de dibujar la interfaz con ImGui. El bucle de ImGui corre a un maximo
de 30 cuadros por segundo. Este hilo lee el estado de los canales para actualizar las visualizaciones
en pantalla. Al separar la grabacion, el audio y la interfaz, cada proceso puede trabajar a su propio
ritmo sin molestar a los deméas. Ademas, cuando se usa el modo de analisis de frecuencia constante,
se activa un cuarto hilo de lectura asincrono. Este cuarto hilo usa librtlsdr para pasar las muestras
del bus USB a unas colas internas. Lo hace a la velocidad que permite el hardware. Esta separacion
entre la llegada de las muestras y su procesamiento asegura que el audio FM no se interrumpa,

incluso si hay latencia en la clasificacion o en el renderizado.
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ARQUITECTURA MULTIHILO
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Figura 21. Diagrama de arquitectura multihilo y stack tecnoldgico del sistema SDR.

Diagrama estructurado de la arquitectura de software organizada en hilos concurrentes

independientes, disefiada para garantizar un procesamiento en tiempo real de baja latencia y sin

blogueos en la interfaz.

3.5.2 Demodulacion FM y reproduccion de audio en vivo

Cuando el clasificador detecta WBFM en la frecuencia observada (y, fuera de la banda
comercial, la prediccion supera ademas la validacion DSP descrita en la seccion 3.5.5), se activa
la cadena de demodulacion implementada en la clase FMDemod. El proceso comprende cinco
etapas. Primero, las muestras 1/Q a 2 MSPS atraviesan un filtro pasa-bajos de fase lineal
(windowed-sinc, 32 taps) con frecuencia de corte de 120 kHz para eliminar canales adyacentes y
reducir el ancho de banda. Segundo, se deciman las sefiales a un factor de 5, llegando a 400 kSPS.
A continuacion, se aplica el discriminador FM tradicional calculando el &ngulo del producto z[n]
- conj(z[n-1]), que se encarga de extraer la informacion angular instantanea proporcional a la
frecuencia modulante. Posteriormente, la sefial resultante pasa por un filtro pasa-bajos FIR de 24
taps y un corte en 15 kHz. Este ancho de banda coincide con el del audio FM comercial. Se

deciman las sefiales de nuevo a 8 para llegar a una tasa final de 50 kS/s. Después se realiza el de-
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énfasis con una constante T de 75 ps. Este es el estdndar en América del Norte y se aplica como un
filtro IR de orden uno. El audio se convierte en PCM tipo 16 bits y es enviado a la cola del callback
de PortAudio. Los filtros y el discriminador mantuvieron su estado mientras los bloques se
procesaban, de manera que el procesamiento por bloques equivale a realizar un filtrado continuo.
La escala se establecio en funcion de la méxima desviacion de FM, que oscila entre +75 kHz. No

se ajusta por bloque, lo que evita cambios de volumen.

La demodulacién en vivo cierra el sistema por el lado practico: el operador confirma de
oido que una estacion clasificada como WBFM corresponde a una emisora comercial. Es una
verificacion funcional de la cadena de recepcion, complementaria a las métricas y no sustitutiva.
Esta caracteristica fue precisamente uno de los principales motivos para migrar de Python a C++,
ya que la version Python no era capaz de mantener un flujo de audio continuo sin cortes, como se

detalla en la seccion 3.6.8.

DETECCION WBFM (88-108 MHz)

POR CLASIFICADOR
— FMDemod
Etapa 1: Filtro Etapa 2: Etapa 3: Etapa 4: LPF + Etapa 5:
Pasa-Bajos (LPF) Decimacién x5 Discriminador FM Decimacién x8 De-énfasis
y Vets= 2]
Vo argln) ]—»
MUESTRAS J‘b_, LPF: 24 taps, N SENAL DE
QA Zn] X Corte: 15 kHz > AUDIO
2MsPS Fase Lineal Decimacion x5 Cé:jCL;lg dz Arlgulo oot Filtro IIR de PCM int16
(Windowed-Sinc) 12 Final: el Producto: 4 1er Orden
32 Taps Frecuencia Anal:  arg(afn] - coneln-1) it T=75ps V
Corte: 100 kHz Extrae frecuencia Decimacion: x8 (Estandar COLA DE
instantinea Frecuencia Final: América) CALLBACK
HtS DE PORTAUDIO
(REPRODUCCION
EN VIVO)

VALIDACION CUALITATIVA
Migracion a C++ para audio continuo sin
cortes (validacion auditiva)

Figura 22. Diagrama de bloques de la cadena de demodulacion WBFM.

Este diagrama detalla el pipeline DSP de cinco etapas de la clase FMDemod para procesar
muestras 1/Q a 2 MSPS. El flujo comprende un filtro pasa-bajos inicial (120 kHz), una decimacién

por 5 (400 kSPS), la demodulacién mediante el discriminador FM, un segundo filtro de audio (15
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kHz) con decimacion por 8 (50 kSPS), y un filtro de t=75 ps. El proceso concluye con la
conversién a PCM int16 y su envio a PortAudio, permitiendo validar auditivamente y sin cortes la

clasificacion WBFM gracias a la eficiencia de la migracion a C++.

3.5.3 Interfaz grafica con Dear ImGui e ImPlot

La interfaz grafica se construye con Dear ImGui, una biblioteca de modo inmediato
(immediate-mode GUI) ampliamente utilizada en aplicaciones de bajo nivel y herramientas de
desarrollo. A diferencia de los frameworks tradicionales basados en eventos y arboles de widgets
persistentes, ImGui reconstruye toda la interfaz en cada cuadro de renderizado, lo que la hace
especialmente adecuada para aplicaciones que muestran datos en constante actualizacion como
dashboards de instrumentacion SDR. ImPlot, una extension de ImGui especializada en graficas
de alto rendimiento, se utiliza para renderizar la PSD, la constelacion 1/Q y los histogramas de

confianza.

El renderizado se realiza directamente sobre OpenGL a través de los backends
imgui_impl_glfw e imgui_impl_opengl3, lo que permite alcanzar tasas de cuadro elevadas con un
consumo de recursos reducido. La ventana se gestiona con GLFW, que provee también el contexto
OpenGL multiplataforma, eliminando asi los cuellos de botella identificados en la version previa

en Python.

3.5.4 Clasificacion de roles, contexto regulatorio y deteccion de huecos espectrales

La aplicacion guarda el estado de cada canal usando la estructura ChannelState. Esta
estructura guarda las Gltimas mediciones de clase, confianza, SNR y tiempo de actividad. Para
evitar que cambios pequefios y rapidos afecten el resultado, la clase que se muestra no se basa en

una sola ventana de datos. En lugar de eso, se usa un voto mayoritario entre varias ventanas
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recientes. Esto ayuda a que el estado en el dashboard no cambie de forma inestable debido a
variaciones breves en el canal.

Cada frecuencia que se escanea tiene un rol operativo. La asignacion se basa en dos
criterios: si la frecuencia esta en una banda regulada y si el detector detecta actividad. PRIMARIO
indica una sefial activa en una banda regulada. PRI-LIBRE es cuando la banda regulada no tiene
actividad detectada. ACTIVO se usa para sefiales que estan fuera de las bandas primarias. HUECO
es un canal sin actividad y candidato para reutilizacion. GUARDA es para frecuencias cerca del
borde de una banda regulada.

El marco regulatorio utiliza una tabla local de atribuciones de ARCOTEL. Esta tabla
incluye radiodifusion AM y FM, television VHF/UHF/TDT y bandas IMT de telefonia movil. La
capa no cambia la salida de la red. Simplemente, sitta la frecuencia observada dentro del uso
atribuido del espectro.

Por lo tanto, la clasificacion de modulacion sigue dependiendo del modelo AMC vy de las
validaciones DSP. El contexto ARCOTEL se utiliza para etiquetar el servicio esperado. De esta
manera, se evitan recomendaciones de reutilizacion en zonas reguladas o de guarda.

Para detectar huecos, se tienen en cuenta dos cosas: la clase estimada y la energia medida
en el canal. Si una sefial es desconocida, no se considera un hueco automaticamente, aunque tenga
una relacion sefial-ruido muy alta. Esto se debe a que una alta relacion sefial-ruido indica que el
espectro esta ocupado, incluso si el sistema no puede identificar la modulacion. Esta decision es
importante porque evita recomendar una frecuencia como reutilizable cuando en realidad hay

actividad real que no esta incluida en las clases que se han entrenado.

3.5.5 Validacion DSP complementaria para predicciones WBFM
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Se agregd una etapa de validacion a la red neuronal para verificar las predicciones de
WBFM que se realizan fuera del rango de frecuencia FM comercial. Esta etapa no reemplaza a la
red neuronal convolucional ni crea una nueva categoria. Lo que hace es comprobar si la sefial tiene
sentido desde el punto de vista fisico cuando el modelo dice que es WBFM en un rango donde se
necesita méas evidencia para estar seguro.

La validacion se basa en un discriminador FM que estima la variacién instantanea de fase
entre muestras consecutivas:

y[n] = angle(x[n] - conj(x[n —1])) (17)

En FM, el discriminador genera una sefial que es proporcional al modulante, por lo que su
energia se encuentra concentrada en frecuencias bajas. El sistema analiza esta concentracion y la

compara con otras métricas, como SNR, ancho de banda y PAPR.

La validacion solo ocurre fuera del rango comercial de FM, que va desde 88 hasta 108
MHz. Dentro de este rango, se mantiene la prediccion del clasificador neuronal para no descartar
estaciones reales en situaciones de recepcion cambiantes. Fuera de este rango, si una prediccion
WBFM no cumple los requisitos fisicos minimos, el resultado se marca como “SENAL

DESCONOCIDA”.

3.5.6 Analisis de capacidad: Shannon y Nyquist

Para complementar la deteccion de huecos espectrales, la aplicacion incorpora un médulo
de analisis de capacidad basado en los teoremas de Shannon y Nyquist. Este modulo permite
estimar la viabilidad tedrica de cada hueco como canal de comunicacion secundario, utilizando el
ancho de banda asociado al paso de barrido y el SNR espectral medido durante la observacién del

canal.
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La capacidad de Shannon establece la tasa méxima tedrica de transmision sobre un canal
con ancho de banda B y relacion sefial-ruido SNR, expresada como:

C = B - log2(1 + SNRIin) (18)

donde SNRIin corresponde al valor de SNR en escala lineal. En la aplicacion, este calculo
se realiza a partir del SNR observado durante el sensado espectral. El resultado es entonces una
estimacion valida para las condiciones de canal medidas, no una prediccion de desempefio para
enlaces futuros.

El criterio de Nyquist acota la tasa maxima de simbolos que un canal limitado en banda
admite sin interferencia intersimbdlica (IS1). La implementacion la aproxima como:

Rs_max = B /2 (19)

La tasa de simbolos determina la tasa binaria de cada esquema candidato segun sus bits por
simbolo: 1 en BPSK, 2 en QPSK y 4 en 16-QAM.

El sistema examina los esquemas desde el menos complejo hasta el mas complejo: BPSK,
QPSK y 16-QAM. Elige el primero que se ajuste a la capacidad de Shannon estimada y cuya
relacion sefial-ruido solicitada sea menor o igual a lo estipulado. En caso de que ningun esquema
satisfaga estas reglas, se elige BPSK por defecto.

De esta manera, los criterios de disponibilidad permiten priorizar los huecos espectrales,
mientras que Shannon y Nyquist permiten estimar la modulacién mas adecuada bajo las
condiciones observadas. Esta separacion evita que factores como el tiempo de inactividad o la
distancia a bandas reguladas determinen directamente la modulacion, ya que dichos factores

describen disponibilidad espectral, no capacidad de transmision.
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CAPACIDAD DE SHANNON

C = Blogs(1 + SNRjin)
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Shannon/Nyquist - ESTIMACION DE CAPACIDAD (Transmisién)

Figura 23. Flujo de analisis de capacidad y seleccién de modulacion basado en los
teoremas de Shannon y Nyquist.

El diagrama muestra como se elige el tipo de modulacion en los espacios que se detectan.
Con la informacion sobre el ancho de banda y la relacion sefial-ruido que se obtiene al analizar la
situacion, el sistema calcula la capacidad del canal segun la formula de Shannon. Luego, con el
criterio de Nyquist, se determina la velocidad a la que se pueden enviar los simbolos. La cantidad
de bits que se pueden enviar en cada simbolo en cada esquema determina la tasa de bits. La decision
se toma probando los esquemas, desde el BPSK hasta el 16-QAM, y se elige el primero que cumpla

con los limites y los umbrales de calidad establecidos.

3.5.7 Validacion con transmisor de prueba

El sistema se validé con un prototipo de pruebas basado en el script test_transmitter.py,
que hace que el Pluto+ SDR recorra las nueve modulaciones de forma secuencial. Durante cada
transmisidn, que dura un tiempo configurable (de 20 segundos por defecto), hay pausas de silencio
de 10 segundos entre ellas. Esta variacion permite verificar al mismo tiempo la capacidad de
clasificacién en tiempo real y la deteccion dindmica de huecos espectrales. Ademas, el uso del

equipo comercial de radio FM permite verificar la cadena desde la demodulacion hasta la
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reproduccion de audio. Los resultados cuantitativos de estas pruebas se presentan en el Capitulo

V.

3.5.8 Disefo del mecanismo de Open-Set Recognition (OSR)

Un sistema de clasificacion de modulaciones que se usa en situaciones del mundo real a
menudo se enfrenta a sefiales que no pertenecen a ninguna de las clases con las que fue entrenado.
Esto ocurre cuando se sintonizan modulaciones que no estan en el conjunto de entrenamiento,
sefiales que estan codificadas, formas de onda que combinan diferentes tipos o interferencias que
tienen una estructura definida. Un clasificador cerrado reparte toda la probabilidad entre las once
clases que conoce. Cuando recibe una entrada que no esta dentro de su distribucion, le asigna
necesariamente una de esas clases, a menudo con mucha confianza. El sistema AMC-OTA incluye
un mecanismo para reconocer sefiales que no estan en el conjunto de clases conocidas. Este

mecanismo se llama reconocimiento de conjunto abierto.

El modelo fue entrenado como un clasificador de conjunto cerrado que tiene once clases.
Por lo tanto, cuando recibe una sefial que no estuvo en el entrenamiento, la red neuronal predecira
una de las clases conocidas. Para evitar ese comportamiento se uso un criterio de desviacion basado
en el valor méaximo de la distribucion softmax. Cuando el valor de confianza sea menor a 0,65, la
interpretacion cambiara a la categoria “SENAL DESCONOCIDA”. Este mecanismo funciona

después de la inferencia y no afecta los parametros ni la estructura de la CNN.

El valor 0,65 se tomo durante el desarrollo como un umbral operativo heuristico. Con once
clases, una salida uniforme tendria una probabilidad de cerca de 0,091 por clase. Pero esta
comparacion solo muestra que 0,65 es mayor que el nivel de azar y no prueba que sea el umbral
optimo. En el conjunto cerrado de prueba, la confianza minima de las predicciones correctas fue

alrededor de 0,769. Por tanto, el umbral no rechazé las predicciones correctas observadas en ese
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conjunto. No se hizo una optimizacion independiente con una coleccion representativa de sefiales
desconocidas. Por eso, el valor debe considerarse un parametro operativo inicial y no una frontera

estadisticamente optima.

Cabe destacar que el enfoque por umbral sobre softmax es la forma méas simple de OSR y
presenta limitaciones conocidas en la literatura. Métodos mas sofisticados como OpenMax, los
enfoques basados en energia (energy-based OOD detection) o las técnicas de calibracion por
temperatura podrian ofrecer mayor robustez ante sefiales fuera de distribucién, especialmente
cuando estas comparten caracteristicas temporales con alguna clase conocida. La incorporacion de
estos metodos avanzados se identifica como una linea relevante de trabajo futuro. Para los
objetivos de esta tesis, el enfoque por umbral simple resultd suficiente para diferenciar

transmisiones activas de pausas de silencio durante las pruebas en tiempo real.

3.6 Restricciones del hardware y decisiones de disefio

El disefio del sistema AMC-OTA estuvo condicionado por restricciones propias del
hardware de bajo coste empleado. A continuacion se documentan las decisiones de disefio que
estas restricciones motivaron en cada fase del proyecto, junto con la justificacion técnica de cada
eleccion. Comprender estas decisiones es esencial para contextualizar los parametros de

configuracion descritos en las secciones anteriores.

3.6.1 Estabilidad del bufer USB: fijacion de la tasa de muestreo

El tuner FC0013 del RTL-SDR genera desbordamientos del bufer USB a tasas de muestreo
de 2,4 MSPS o superiores, lo que corrompe las capturas. Esta restriccion de hardware determind

la fijacion de la tasa de muestreo en 2,0 MSPS y el limite de bloque de lectura en 128 K muestras.
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La eleccion se justifica ademas por el sobremuestreo suficiente que esta tasa ofrece para las

modulaciones empleadas, tal como se detalla en la seccion 3.2.2.

3.6.2 Gestion térmica del Pluto+ SDR durante la captura

El Pluto+ SDR carece de sistema de refrigeracion activo, lo que provoca degradacion en la
calidad de las sefiales generadas durante sesiones prolongadas. Para garantizar la integridad del
dataset, se incorporaron ciclos de enfriamiento térmico de 40 segundos cada tres modulaciones
durante la recoleccion, y pausas de silencio entre transmisiones durante las pruebas de inferencia.
Esta restriccion térmica es inherente al trabajo con hardware real de bajo coste y no se manifiesta

en entornos de simulacion.

3.6.3 Diserio del control de ganancia para evitar saturacion del ADC

El ADC del RTL-SDR es de solo 8 bits, lo que limita su rango dinamico a 48 dB tedricos.
Una ganancia excesiva satura el convertidor en presencia de estaciones FM con sefial fuerte,
introduciendo distorsion irrecuperable. Para mitigar esta restriccion se disefid un sistema de
ganancia adaptativa por estacion: comienza con 20 dB y la reduce automaticamente cuando detecta
valores 1/Q cercanos a los limites del ADC. Esta calibracion por estacion es esencial para obtener

muestras WBFM de calidad sin distorsion por saturacion.

3.6.4 Sincronizacién TX/RX sin protocolo nativo de coordinacion

El Pluto+ SDRy el RTL-SDR proceden de fabricantes distintos, se controlan por interfaces
separadas (Ethernet y USB) y no comparten mecanismo de sincronizacién. La emision se detecta
entonces por umbral de energia: el receptor vigila la potencia de las muestras e inicia la recoleccion
cuando el nivel resulta compatible con una transmision activa. La situacion reproduce la de un

sistema de monitoreo del espectro, donde el receptor no coordina con los transmisores.
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3.6.5 CFO entre osciladores: descarte de arquitecturas CNN-2D

Como se detallé en la seccidon 3.3.4, el CFO entre osciladores independientes produce
constelaciones circulares en lugar de los puntos discretos que requieren las arquitecturas CNN-2D
(Red Neuronal Convolucional bidimensional) basadas en imagenes de constelacion. Esta
restriccion fisica condiciond la seleccion de la arquitectura CNN-1D (Red Neuronal Convolucional
unidimensional), que opera directamente sobre secuencias temporales 1/Q y es inherentemente

invariante al CFO, sin necesitar un paso previo de estimacién y compensacion.

3.6.6 Balance del dataset: mecanismo de fill-up por clase

La variabilidad en la tasa de rechazo del pipeline de validacion (especialmente en
modulaciones de alto PAPR como 16-QAM y en capturas WBFM de estaciones débiles) hace que
ciertas clases acumulen muestras validas mas lentamente. Para garantizar el balance perfecto del
dataset sin sesgos de clase, se disefid el mecanismo de fill-up: al finalizar la recoleccion principal,
el sistema identifica automaticamente las clases con déficit y ejecuta rondas adicionales dirigidas

hasta completar las 5 000 ventanas requeridas por clase.

3.6.7 Criterio de seleccion del tamafio de ventana 1/Q

El tamafio de la ventana es importante porque decide cuénta estructura temporal se puede
ver en cada prediccion. Si la ventana es demasiado corta, tendra pocos cambios de simbolo. Por

otro lado, ventanas mas largas necesitan mas memoria y cuestan mas en procesamiento.

Se eligio una ventana de 1 024 muestras 1/Q. Con una tasa de muestreo de 2 millones de
muestras por segundo y una tasa de simbolos de 100 000 simbolos por segundo, esta configuracion

tiene alrededor de 51 simbolos por ventana. Esto es suficiente para clasificar.
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Para saber si funciona, se probo el modelo dentro de una aplicacién en C++. Sin embargo,
no se agregaron herramientas para medir solo el tiempo que toma hacer predicciones ni para
calcular su media y desviacién. Por lo tanto, no hay un resultado especifico sobre cuanto tiempo

toma el modelo en si.

3.6.8 Migracion a C++ por limitaciones del GIL de Python

Una primera version del sistema de inferencia se cre6 con Python. Se utiliz6 onnxruntime
para el modelo ONNX y matplotlib para hacer graficas. Esto ayud6 a comprobar que todo
funcionara bien con el hardware. Sin embargo, hubo dos problemas: las graficas se actualizaban

muy despacio y habia cortes en el audio FM demodulado.

El problema principal es el GIL de CPython. Esto significa que solo un hilo puede ejecutar
cddigo a la vez. Entonces, cuando se necesita procesar el audio, esto compite con la creacion de
gréficas y la captura de datos. Todo intenta usar el mismo recurso al mismo tiempo. El resultado
es que el audio no se entrega de manera suave a la tarjeta de sonido. Esto causa problemas con la

calidad del sonido.

Esta restriccion motivo la decision de reescribir el sistema en C++17 como aplicacion
nativa de escritorio, descrita en la seccion 3.5. Los hilos nativos de C++ se ejecutan en paralelo
real sin GIL; el estado se comparte directamente en memoria entre hilos y el renderizado OpenGL
de Dear ImGui accede directamente a la GPU (Graphics Processing Unit — Unidad de
Procesamiento Gréafico). EIl resultado es una aplicacion con audio FM continuo y gréficas
actualizadas de forma fluida (limitadas por disefio a ~30 cuadros por segundo para moderar el

consumo de CPU).

3.7 Consideraciones finales del capitulo
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El capitulo muestra que trabajar con sefiales reales en el aire impone limitaciones que
influyen en las decisiones de disefio. La principal es la diferencia de frecuencia entre osciladores
independientes. Esto hace que no se pueda utilizar una red neuronal convolucional 2D sobre
imagenes de constelacidn, ya que el giro continuo de fase las distorsiona. Por lo tanto, se optd por
una red neuronal convolucional 1D en el dominio temporal, cuya tolerancia a la diferencia de

frecuencia se logra mediante el aumento de datos.

El hardware de bajo costo también tuvo un impacto en el disefio. La saturacion del
convertidor analégico-digital de 8 bits, los desbordamientos del bufer USB y la deriva térmica
determinaron la ganancia manual, la tasa de 2,0 millones de muestras por segundo, el validador de
tres etapas y el almacenamiento en formato HDF5. El resultado es un sistema compacto que tiene
alrededor de 1,2 millones de parametros y un modelo ONNX de aproximadamente 5 megabytes.

Este sistema puede clasificar modulaciones e identificar huecos espectrales en la banda observada.

El proceso consta de tres fases: recoleccion, entrenamiento y despliegue. Estas fases estan
interconectadas. La ventana de 1 024 muestras, la ganancia fija y el aumento de datos influyen en
la robustez del modelo. La arquitectura multihilo en C++, la inferencia con ONNX Runtime y el
rechazo por conjunto abierto garantizan que la robustez del modelo se mantenga durante la
operacion continua. El Capitulo 1V presenta los resultados numéricos del entrenamiento, la

evaluacion y la inferencia.
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Capitulo IV: Resultados y validacién Experimental

4.1 Introduccién

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos durante la validacién experimental
del sistema de clasificacion automatica de modulaciones OTA en tiempo real. Los resultados se
organizan en funcion de las principales etapas desarrolladas en el proyecto: caracterizacion visual
de las sefiales capturadas, analisis espectral de las modulaciones, entrenamiento del modelo CNN-
1D residual, evaluacién mediante matriz de confusién, analisis de confianza del clasificador y

verificacion funcional de la aplicacion de sensado espectral implementada en C++.

El sistema se valido con sefales 1/Q capturadas por SDR: ocho modulaciones digitales y
AM-DSB generadas con el Pluto+, WBFM de emisoras comerciales y una clase de ruido, once en
total. Las muestras se procesaron y organizaron para entrenar y evaluar el modelo. EI modelo
exportado se integrd luego en una aplicacion de escritorio que infiere en tiempo real sobre las

muestras del RTL-SDR.

4.2 Caracterizacion de las sefiales capturadas

Antes de evaluar el desempefio del modelo, se analizaron visualmente las sefiales
capturadas con el fin de verificar que el dataset contuviera patrones diferenciables entre clases.
Para ello, se generaron diagramas de constelacion 1/Q y graficas de densidad espectral de potencia

para cada tipo de sefial.

Las clases consideradas en esta etapa fueron: AM-DSB, BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-QAM,
OOK, 2-FSK, 4-FSK, GFSK y WBFM. La clase “NOISE” se evalu6 principalmente en la etapa

de clasificacién, ya que no representa una modulacién especifica, sino ausencia de sefial Gtil.
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4.2.1 Diagramas de constelacion 1/Q

Los diagramas de constelacion muestran la distribucion de las componentes en fase | y
cuadratura Q de las sefiales capturadas. A diferencia de constelaciones ideales generadas en
simulacion, las capturas OTA presentan dispersion, rotacion de fase y deformaciones propias del
canal y del hardware SDR. Estas variaciones son esperadas debido al ruido, al Carrier Frequency
Offset, a la falta de sincronizacion perfecta entre transmisor y receptor, y a las condiciones reales

de propagacion.

AMC-OTA: Constellation Diagrams (1/Q)
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Figura 24. Diagramas de constelacion 1/Q de las modulaciones capturadas.

-3 -2

En las modulaciones PSK y QAM, no aparecen puntos definidos. Se ve una nube de
muestras cerca del centro. Esto pasa porque las sefiales se tomaron como secuencias 1/Q sin
sincronizar la sefial ni recuperar la portadora. En las modulaciones FSK y GFSK, las

constelaciones parecen circulos o anillos. Eso ocurre porque la informacién no sigue posiciones
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fijas de fase, sino que cambia de frecuencia. Por otro lado, la distribucion de WBFM es méas grande

y menos ordenada. Eso se debe a que el sistema es analdgico y tiene un ancho de banda grande.

Tabla 4

Interpretacion de los diagramas de constelacién 1/Q

Clase Comportamiento observado Interpretacion

AM- Distribucién con variaciones de La informacidn se refleja principalmente en

DSB amplitud alrededor del origen cambios de amplitud.

BPSK | Nube de puntos con dispersion La modulacién por fase se ve afectada por

sobre el plano 1/Q ruido y desfase de portadora.

QPSK | Distribucion circular dispersa Los cuatro estados de fase no aparecen ideales
por tratarse de una captura OTA sin
sincronizacion.

8-PSK | Nube mas densa y distribuida Mayor cantidad de fases, por lo que la

angularmente dispersion angular es més evidente.

16- Distribucion amplia en amplitud y | La modulacion combina variaciones de

QAM fase amplitud y fase.

OOK Nube con concentracion central y | Se relaciona con estados de encendido y

dispersion de amplitud apagado de la portadora.

2-FSK | Estructura anular La informacién depende de cambios entre dos
frecuencias.

4-FSK | Estructura anular con mayor Representa maltiples estados frecuenciales.

variacion

GFSK | Anillo suavizado y compacto El filtrado gaussiano suaviza las transiciones
de frecuencia.

WBFM | Distribucion amplia e irregular Sefial analdgica real con mayor variabilidad
espectral y temporal.

Estos resultados visuales confirman que las sefiales capturadas no corresponden a
condiciones ideales de simulacion, sino a un entorno experimental real. Esto justifica el uso de una
CNN-1D capaz de aprender patrones directamente desde las secuencias 1/Q, sin depender de

constelaciones perfectamente sincronizadas.

4.2.2 Densidad espectral de potencia
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La densidad espectral de potencia permite observar como se distribuye la energia de cada
sefial en el dominio de la frecuencia. En las modulaciones digitales transmitidas mediante el Pluto+
SDR se observa una concentracion de energia alrededor de la frecuencia central, con diferentes

formas espectrales segun el tipo de modulacién.

AMC-OTA: Power Spectral Density (PSD)
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Figura 25. Densidad espectral de potencia de las sefiales capturadas.

Las modulaciones PSK y QAM tienen un ancho de banda definido porque se filtra la forma
de los pulsos. Por otro lado, las modulaciones FSK y GFSK tienen componentes que dependen de
los cambios de frecuencia que se utilizan para representar los simbolos.

La sefial AM-DSB tiene un pico claro en el medio, que es la portadora, y dos bandas
laterales que se deben a la sefial moduladora. La WBFM, por su parte, se extiende sobre un ancho
de banda mayor. Tiene muchos componentes en su espectro y esto se debe a que es una emision
de FM como las que se escuchan en la radio, que lleva audio y otros contenidos dentro de su ancho
de banda.

Tabla 5

Interpretacion de la densidad espectral de potencia
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Clase Comportamiento espectral Interpretacion

observado
AM- Pico central pronunciado Presencia de portadora y bandas laterales de
DSB amplitud.
BPSK Energia concentrada alrededor de la | Modulacion de fase binaria con ancho de
frecuencia central banda limitado por el filtrado.

QPSK Espectro compacto similar a BPSK | Mayor eficiencia espectral al transmitir dos
bits por simbolo.
8-PSK | Energia central con forma compacta | Modulacion de fase de mayor orden.

16- Espectro concentrado con Combinacion de amplitud y fase.

QAM variaciones de amplitud

OOK Pico central y energia distribuida Cambios de amplitud por encendido y
alrededor apagado de la portadora.

2-FSK | Componentes cercanas a la Desplazamientos entre dos frecuencias.

frecuencia central
4-FSK | Mayor extension respecto a 2-FSK | Uso de cuatro estados frecuenciales.

GFSK Espectro mas suavizado El filtrado gaussiano reduce transiciones
abruptas.
WBFM | Espectro amplio con varios picos Sefial FM comercial real con mayor

ocupacion de ancho de banda.

El analisis espectral permiti6 comprobar que cada clase posee rasgos frecuenciales
diferenciables. Estos patrones complementan la informacion temporal de las muestras 1/Q y
explican por qué el modelo puede aprender a separar adecuadamente las clases durante el

entrenamiento.

4.3 Resultados del entrenamiento del modelo CNN-1D residual

El modelo que se utilizo se llama CNN-1D residual. Este modelo se entren6 con ventanas
I/Q que ya habian sido procesadas. Cada ventana tenia 1 024 muestras. Luego, cada ventana se
convirtié en un tensor con dos canales. Uno de los canales era para la componente | y el otro para
la componente Q. Durante el entrenamiento, se hicieron algunas cosas para que el modelo fuera
mejor. Se cambiaron las amplitudes, se desplazaron las fases y se agreg6 ruido. Todo esto se hizo

para que el modelo pueda funcionar bien incluso cuando las condiciones no son ideales.
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Figura 26. Curvas de pérdida y exactitud durante el entrenamiento y validacion.

En las curvas de entrenamiento se observa una reduccién rapida de la funcion de pérdida
durante las primeras épocas. La exactitud de entrenamiento y la de validacion aumentan de forma
acelerada y se mantienen cercanas a 1,00 durante la mayor parte del proceso. Esto indica que la
arquitectura CNN-1D residual logro aprender patrones discriminativos entre las clases de
modulacion consideradas.

No hay muchas diferencias en la curva de validacion, pero la curva general del modelo no
cambia por ello. La pérdida se mantiene en valores bajos, mientras que la precision es constante.
Esto indica que el modelo funciona correctamente y no hay mucha diferencia entre la fase de
entrenamiento y la de validacion, teniendo en cuenta los datos utilizados.

Los resultados indican que el modelo se entrend correctamente. Sin embargo, como el
desempefio es muy bueno, es importante considerar el entorno en el que se realizo el experimento.
El modelo se evalud con datos del mismo conjunto y preprocesamiento, por lo que es posible que
los resultados cambien en situaciones diferentes. Seria til realizar méas pruebas en diferentes

escenarios para obtener una vision mas completa.

4.4 Evaluacion del modelo mediante matriz de confusion
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Para evaluar el desempefio del clasificador en el conjunto de prueba, se gener6 una matriz
de confusion normalizada. Esta matriz permite observar la relacion entre las clases reales y las
clases predichas por el modelo. Los valores ubicados en la diagonal principal representan
clasificaciones correctas, mientras que los valores fuera de la diagonal representan errores o

confusiones entre clases.

Normalized Confusion Matrix (Test Set) 1.0

AM-DSB

BPSK

QPSK

B8-PSK

16-QAM

00K

True label

2-FSK

4-FSK

GFSK

WBFM

NOISE

> + + + * & & + & <
& Iy o & . & & & & & g &

Predicted label

Figura 27. Matriz de confusién normalizada del conjunto de prueba.

La matriz de confusién obtenida presenta valores de 1,00 en la diagonal principal para
todas las clases evaluadas. Esto indica que, dentro del conjunto de prueba utilizado, el modelo
clasifico correctamente las muestras de cada clase sin presentar confusiones visibles entre
modulaciones. Las clases AM-DSB, BPSK, QPSK, 8-PSK, 16-QAM, OOK, 2-FSK, 4-FSK,
GFSK, WBFM y NOISE se identificaron correctamente.

El resultado indica que la red CNN-1D residual capta las diferencias entre clases en el

conjunto de pruebas. Esto implica que los datos son suficientemente representativos como para
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entrenar el modelo de clasificacion, y que la configuracion utilizada es util para el tratamiento de
secuencias 1/Q reales.

El resultado que se obtuvo es valido en un laboratorio donde se controlan las condiciones.
Sin embargo, si las antenas estdn muy lejos, si hay interferencias de fuera, si la relacion sefial-
ruido varia mucho o si se usan dispositivos SDR diferentes, el desempefio puede cambiar. Por eso,
el sistema tiene un mecanismo que reconoce patrones de manera abierta y utiliza un umbral de

confianza.

4.5 Analisis de confianza del clasificador

Ademas de la clase predicha, el modelo genera una distribucion de probabilidades mediante
la funcion softmax. La confianza maxima permite describir el grado de seguridad asignado por el
modelo a una prediccion. En la implementacion se adoptd heuristicamente un umbral operativo de
0,65, de modo que las predicciones con confianza inferior sean presentadas como sefiales

desconocidas.

Confidence Distribution: Correct vs Incorrect Predictions

Correct
Wrong

5000 == Threshold (0.65)

4000 1

3000 A

Count

2000 A

1000 A

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
Max Softmax Confidence

Figura 28. Distribucion de confianza entre predicciones correctas e incorrectas.
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La distribucidn de confianza muestra que las predicciones correctas del conjunto de prueba

se concentran en valores elevados. Las predicciones correctas tienen una confianza minima de

0,769. EIl umbral operativo se fijé en 0,65, lo que significa que ninguna de las predicciones

correctas seria rechazada. El valor de 0,65 no se eligio al azar. Esta por debajo de la confianza

minima de las predicciones correctas, con un margen de 0,12. Esto permite absorber la variabilidad

de la confianza en predicciones legitimas y descartar a la vez las salidas con confianza inferior.

Este resultado permite comprobar que el valor seleccionado es compatible con las clases conocidas

del conjunto de prueba. Sin embargo, no significa que sea el valor 6ptimo para rechazar sefiales

desconocidas. Una sefial externa al entrenamiento puede producir una confianza softmax elevada

para alguna clase conocida.

Tabla 6

Analisis del umbral de confianza softmax

reconocimiento

Parédmetro Valor utilizado Funcion dentro del sistema
Confianza méaxima Valorentre Oy 1 Indica la seguridad del modelo en la clase predicha.
softmax
Umbral de 0,65 Define el limite minimo para aceptar una clase como

conocida.

Prediccion > 0,65

Clase aceptada

La sefal se clasifica como una de las modulaciones
conocidas.

Prediccion < 0,65

Sefial desconocida

La sefial se etiqueta como desconocida para evitar
falsas clasificaciones.

Distribucidn observada

Confianzas cercanas
a 1,00

El modelo muestra alta seguridad en el conjunto de
prueba.

El mecanismo implementado constituye una primera aproximacion al reconocimiento de

conjunto abierto. Su finalidad es evitar que predicciones con confianza moderada o baja sean

presentadas como identificaciones validas. En la version evaluada no se realizé una optimizacion
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exhaustiva del umbral mediante multiples sefiales conocidas y desconocidas; por esta razon, no se
calcularon tasas de falsa aceptacion y falso rechazo para diferentes valores.

El conjunto evaluado contiene principalmente clases conocidas durante el entrenamiento.
Por ello, una confianza elevada en dicho conjunto no garantiza el rechazo correcto de sefiales fuera
de distribucién. El caso de falsos positivos WBFM presentado posteriormente confirma que el
maximo softmax puede ser elevado ante sefiales externas. La evaluacion sistematica de diferentes

umbrales mediante tasas de falsa aceptacion y falso rechazo se plantea como trabajo futuro.

4.5.1 Comportamiento del clasificador ante sefiales no entrenadas

Se evaluaron dos tipos de entradas ajenas a las once clases entrenadas. EI primero relne
modulaciones de familias presentes en el entrenamiento, pero de orden no observado: 64-QAM,
32-PSK y 16-PSK. El segundo, sefiales de estructura espectral distinta de todas las clases
entrenadas: OFDM (multiportadora), chirp LFM (barrido de frecuencia), espectro ensanchado
(DSSS) y portadora sin modular. En ambos casos, la aplicacion utilizé toda su lo6gica de decision.
Esto incluyd la compuerta de ocupacion, la clase de ruido y el umbral de confianza, y no solo se
baso en el modelo.

Las modulaciones de familias conocidas son las mas dificiles de manejar. Estas
modulaciones comparten la estructura de constelacion de las clases entrenadas. Por lo tanto, el
clasificador las asigna con mucha confianza a la vecina méas cercana. Por ejemplo, el 64-QAM se
asigna al 16-QAM, y el 32-PSK y el 16-PSK se asignan al 8-PSK.

La red no tiene una clase para esos ordenes. Por eso, el maximo softmax solo no puede
detectar la asignacion erronea dentro de una misma familia. Esto muestra las limitaciones del

sistema.
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Las sefiales de estructura espectral distinta se comportan de manera opuesta. La OFDM, el
chirp y el DSSS no se asignan a una modulacidn concreta, sino que producen un espectro plano y
sin portadora dominante que el modelo asocia a la clase de ruido. Cabe precisar que esta
clasificacion como ruido no obedece a una baja relacion sefial-ruido: estas sefiales se identifican
como ruido incluso generadas de forma préacticamente limpia (40 dB), porque su firma espectral
es intrinsecamente plana, a diferencia de la degradacion por ruido aditivo que afecta a las
modulaciones conocidas descrita en la seccion 4.6.

La aplicacién utiliza una légica para determinar la etiqueta final. Esta etiqueta se basa en
la salida y en la ocupacién espectral, como se muestra en la Figura 29. Si hay una sefial desconocida
que ocupa una banda concentrada con suficiente energia, como una transmisién OFDM en un canal
especifico, se activa la comprobacidn de ocupacion. En este caso, hay sefial donde el modelo indico
que habia ruido. Por lo tanto, la ventana se reetiqueta como “SENAL DESCONOCIDA”. Por otro
lado, las sefiales ensanchadas, como DSSS, o las sefiales de barrido de banda ancha, como el chirp,
presentan un espectro plano. No superan el umbral de ocupacion y se reportan como
“RUIDO/VACIO”. La portadora sin modular es otro caso. Se trata de un componente tonal

concentrado que el modelo asocia con 4-FSK.

Etiqueta final asignada a cada tipo de sefal no entrenada

Familia conocida
(64-QAM, 32-PSK, 16-PSK)

Modulacion (falso positivo)

OFDM (canal concentrado) SENAL DESCONOCIDA
|
DSSS (ensanchado) RUIDO / VACiO
|
Chirp LFM (barrido) RUIDO / VACIO
|
Portadora pura (tono) Modulacion (falso positivo)

0 20 40 60 80 100
Ventanas asignadas por la aplicacion (%)

B SENAL DESCONOCIDA B RUIDO /VACIO  mEE Modulacién (falso positivo)

Figura 29. Etiqueta final asignada por la aplicacién a cada tipo de sefial no entrenada.
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Para cuantificar el desempefio del sistema ante estas sefiales se barrié el umbral de
confianza con la cadena de decisién completa (modelo, clase de ruido, compuerta de ocupacion y
umbral) sobre OFDM, chirp y DSSS. La Tabla 7 reporta la tasa de falso rechazo (FRR), fraccion
de sefiales conocidas que dejan de mostrarse como su modulacion, y la de falsa aceptacion (FAR),
fraccion de sefiales no entrenadas que se muestran como una modulacion real. En el umbral
operativo de 0,65 la falsa aceptacién es nula (0,00 %) y el falso rechazo es practicamente nulo
(0,06 %), y ambas se mantienen estables en todo el rango. Es decir, ninguna de estas modulaciones
no entrenadas se presenta como una clasificacion valida y casi ninguna sefial legitima se descarta.

Tabla 7

Falso rechazo y falsa aceptacion del sistema completo frente a modulaciones no entrenadas

de familias distintas

Umbral de confianza FRR (%) FAR (%)
0,50 0,06 0,00
0,60 0,06 0,00
0,65 0,06 0,00
0,70 0,06 0,00
0,80 0,10 0,00
0,90 0,10 0,00
0,95 0,16 0,00

Nota: se han probado 5 000 ventanas reales. Las modulaciones que no se han entrenado
son OFDM, chirp LFM y DSSS. La tasa de falso rechazo es la fraccion de sefiales correctas que
no se muestran como su modulacion real. La tasa de falsa aceptacion es la fraccion de sefiales no
entrenadas que se muestran como una modulacién real. Se ha aplicado la cadena de decision
completa de la aplicacion.

El sistema es robusto con sefiales desconocidas. Esto es una propiedad del sistema

completo y no del umbral de confianza. La clase de ruido y la compuerta de ocupacion ayudan a
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resolver transmisiones no entrenadas que ocupan un canal concreto. Esto es comun en un escenario
de sensado. Las sefiales legitimas no se ven afectadas.

Ademas, existen tres problemas. El primero es la asignacion incorrecta de modulaciones
de la misma familia. El segundo es la consideracion de las sefiales de espectro ancho como sefiales
vacias. El tercer problema esta asociado a la presencia de componentes simples del tono. Estos
inconvenientes, ademas de la naturaleza sintética de las sefiales de prueba, sugieren que en el futuro
sera necesario afiadir métodos para la identificacién de conjuntos abiertos. Algunos de estos
métodos son OpenMax 0 puntuaciones basadas en energia. Se debe realizar una comprobacién de

los métodos antes mencionados con capturas reales de modulaciones no entrenadas.

4.6 Alcance de la robustez frente al ruido

4.6.1 Condiciones de ruido consideradas durante el entrenamiento

Durante el entrenamiento se aplico aumento de datos mediante la adicion aleatoria de ruido
blanco gaussiano con valores de SNR comprendidos entre 5 y 30 dB. Este procedimiento tuvo
como finalidad exponer al modelo a diferentes niveles de degradacion y evitar que dependiera
exclusivamente de capturas con condiciones favorables. Es necesario precisar que el intervalo de
5 a 30 dB corresponde al rango de relacion sefial-ruido empleado por el aumento de datos sintético
durante el entrenamiento, y no a un umbral de descarte aplicado a las capturas. El conjunto de
datos se cred con sefiales reales que se capturaron por aire. Estas sefiales debian cumplir con ciertos
requisitos de calidad. Tenian que tener una relacién entre la sefial y el ruido de al menos 2
decibelios. Esto significa que las sefiales ya contenian las condiciones del canal y los niveles de
ruido del enlace. Luego, se agregaron perturbaciones gaussianas a estos datos dentro de un rango

especifico. La aplicacion también calcula y muestra una estimacion de la relacion sefial-ruido
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durante su funcionamiento. Sin embargo, ver esta métrica no es suficiente para evaluar la exactitud

en funcion de la relacion sefal-ruido.

4.6.2 Evaluacién de la exactitud en funcién del SNR

Con posterioridad a la observacion planteada, se realizdé una evaluacion controlada de la
exactitud en funcion del SNR con el fin de determinar el nivel de ruido en el cual el clasificador
deja de ser confiable. EI método utiliz6 los mismos conjuntos de pruebas utilizados durante el
entrenamiento, obtenidos a través de la division estratificada 80/10/10 (5 500 muestras no vistas
por el modelo). Para cada ventana, se introdujo ruido blanco gaussiano de diferentes niveles de
ruido: -5, 0, 5, 10, 15, 20, 25 y 30 dB. Se emplearon las mismas formulaciones que en el incremento
de datos durante el entrenamiento. El conjunto resultante se evalué con el modelo ONNX.
También se afiadio una condicion de referencia sin ruido afiadido.

La columna con umbral aplica el criterio de conjunto abierto (OSR) de 0,65: las
predicciones de confianza inferior se contabilizan como rechazadas. La confianza media es el
méaximo softmax promediado sobre las clases de sefial.

Tabla 8

Exactitud de clasificacion en funcién del SNR del ruido afiadido

SNR del ruido afiadido Exactitud sobre Exactitud con Confianza media
(dB) sefiales (%) umbral 0,65 (%)
-5 3,16 2,78 0,930
0 40,98 36,50 0,901
5 99,46 99,12 0,992
10 99,96 99,94 0,999
15 99,96 99,94 1,000
20 99,96 99,96 1,000
25 99,96 99,96 1,000
30 99,96 99,96 1,000
Sin ruido afiadido 99,98 99,98 1,000
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Nota. La exactitud se determind sobre las clases de sefial, descontando la clase de ruido. El
campo con umbral emplea el criterio de reconocimiento de conjunto abierto que utiliza un umbral
de 0,65; las predicciones con confianza por debajo del umbral se clasifican como rechazadas. La

confianza media representa el mayor valor softmax promedio entre las clases de sefial.

Exactitud de clasificacién en funcién del SNR
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SNR del ruido anadido (dB)

Figura 30. Exactitud de clasificacion en funcién del SNR del ruido afiadido.

El deterioro de las sefiales no se realiza de forma gradual. Si el SNR es mayor o igual a 5
dB, la precision de las sefiales se mantendra por encima del 99 %, lo cual supone un alto nivel de
confianza. Pero si el nivel de ruido de la sefial se reduce a cero dB, la precision cae hasta el 40,98
%, y al reducirlo hasta los -5 dB, la precision se reduce al 3,16 %. Esto demuestra que la linea de
corte practica para la fiabilidad ocurre alrededor de los 5 dB.

Al analizar los resultados por clase, se observa que la caida en la exactitud no es uniforme.
A 0 decibelios, las sefiales BPSK y OOK mantienen una exactitud superior al 97 %, mientras que

las sefiales 8-PSK, 16-QAM vy las variantes FSK tienen una exactitud inferior al 15 %. A -5
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decibelios, la exactitud de las modulaciones digitales es practicamente nula, y solo se puede
identificar la clase de ruido de forma consistente.

Estos resultados son coherentes con el limite inferior de 5 decibelios establecido en el
aumento de datos. Los dos niveles inferiores del barrido caen fuera del rango visto en el
entrenamiento. Por debajo de 5 decibelios, la informacidn discriminativa queda dominada por el
ruido, lo que significa que ampliar el aumento hacia esa zona no aportaria informacion valiosa.

A menos de 5 decibelios, el modelo muestra una confianza media del 93 % pese a clasificar
mal las sefiales. EI umbral global de 0,65 elimina solo el 6,38 % de las sefales. Esto respalda lo
sefialado en el apartado 4.5: que una mayor confianza del softmax no implica siempre un acierto
con sefiales muy dafadas, lo que fortalece la importancia de implementar estrategias de descarte

mas solidas, cuyo estudio sera un trabajo futuro.

4.7 Validacion funcional de la aplicacion en C++

El modelo entrenado e implantado se integré en una aplicacion en C++ para el monitoreo
espectral en tiempo real. La aplicacion toma las lecturas del RTL-SDR vy las transforma en ventanas
I/Q de 1 024 muestras. A continuacion, calcula la informacion espectral y realiza la inferencia
usando ONNX Runtime. Por ultimo, muestra los resultados a través de una interfaz grafica.

La interfaz es Gtil porque muestra varios datos importantes. Por ejemplo, muestra la clase
detectada y la confianza del modelo. También muestra la relacion sefial-ruido estimada, el estado
del canal y la ocupacion del espectro. Ademas, la aplicacién incorpora algunas funciones
adicionales. Estas funciones son demodulacion FM, visualizacion de la densidad espectral de

potencia, visualizacion de constelacion y deteccion de huecos espectrales.

4.7.1 Pantalla principal del dashboard
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La pantalla principal permite monitorear el estado general del sistema durante el barrido
espectral. En esta vista se observa la frecuencia analizada, la clase detectada por el modelo, el nivel
de confianza, el SNR estimado y el rol asignado al canal. Ademas, el dashboard incorpora una
referencia de contexto regulatorio basada en bandas asociadas a servicios de radiodifusion y
television, lo que permite distinguir si una frecuencia se encuentra dentro de una banda primaria,
libre, activa, de guarda o candidata a hueco espectral.

La informacion regulatoria funciona como apoyo visual para interpretar el espectro y no
interviene en la clasificacion: toda prediccion del modelo procede de la inferencia sobre la ventana
I/Q procesada. El contexto de ARCOTEL permite contrastar esa prediccion con el servicio

atribuido a la banda observada y detectar discrepancias durante el analisis.

B AMC-OTA - Sensado Espectral - [m]

404, 80 MHz

410,80 MHz O
AMALISIS DE CAPAC
408, 80 MHz  ©
10,80 MHz (11 canales)

1008 kHz (Rs CER G (i

0 bit/s 402, 80 MHz

407,80 MHz

409, AN MHZ  O=1.A0 -3 RPSK

Figura 31. Pantalla principal de la aplicacion de sensado espectral en C++.

4.7.2 Visualizacion de PSD y constelacion en tiempo real

La visualizacion de PSD permite observar la distribucion de potencia de la sefial recibida

en la frecuencia seleccionada. De forma complementaria, la constelacion 1/Q permite analizar la
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dispersion de las muestras complejas. Estas herramientas sirven como apoyo visual para verificar
que la clasificacion realizada por el modelo guarda relacion con el comportamiento de la sefial

recibida.

B AMC-OTA - Sensado Espectral - X

Figura 32. Visualizacion de PSD y constelacion en tiempo real dentro del dashboard.
4.7.3 Clasificacion de modulaciones transmitidas con Pluto+ SDR

Para evaluar la clasificacion en tiempo real se ejecutaron diez rondas completas mediante
el script test_transmitter.py. Cada ronda incluyé una transmisién de cada una de las nueve
modulaciones generadas por el Pluto+ SDR: AM-DSB, OOK, 16-QAM, BPSK, QPSK, 8-PSK, 2-
FSK, 4-FSK y GFSK. En total se realizaron 90 transmisiones, correspondientes a diez repeticiones

por modulacion.
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404, B0

406, 5O

Figura 33. Clasificacion estabilizada de una modulacién transmitida mediante

Pluto+ SDR.

Cada transmisién tuvo una duracion de 20 segundos y estuvo seguida de una pausa de 10
segundos. Ademas, el script gener6 una nueva forma de onda para cada repeticion. Por
consiguiente, las rondas utilizaron diferentes secuencias de simbolos, aunque se mantuvieron
constantes el hardware, la frecuencia de operacion y las condiciones generales del enlace.

Durante algunos cambios de modulacién se observé una prediccion incorrecta con baja
confianza en los primeros segundos de la transmision. Este comportamiento fue transitorio, no se
presento en todos los cambios y desaparecié dentro de un periodo maximo aproximado de cinco
segundos. Después de este intervalo, la clase mostrada por el voto mayoritario coincidié con la
modulacién transmitida y permanecio estable durante el resto del ensayo.

Para evitar que la transicion entre sefiales afectara la evaluacion, se considerd6 como
resultado de cada transmision la clase estabilizada después de los primeros cinco segundos. Una
coincidencia entre la clase estabilizada y la modulacién transmitida se contabiliz6 como acierto.
Una clase diferente, la etiqueta “SENAL DESCONOCIDA” o la etiqueta “RUIDO/VACIO”
después del periodo de estabilizacidn se habria contabilizado como error.

Tabla 9
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Resultados estabilizados de clasificacion en transmisiones OTA repetidas

Confianza
Modulacién Nume_rc_) de Aciertos Errores Exactitua il
transmisiones (%) calculada
(%0)
AM-DSB 10 10 0 100 100,00
OOK 10 10 0 100 100,00
16-QAM 10 10 0 100 99,88
BPSK 10 10 0 100 100,00
QPSK 10 10 0 100 99,99
8-PSK 10 10 0 100 99,92
2-FSK 10 10 0 100 100,00
4-FSK 10 10 0 100 100,00
GFSK 10 10 0 100 99,99
Total/global 90 90 0 100 99,98

Nota. La confianza media es el maximo softmax promediado sobre las ventanas de prueba
de cada modulacion (aproximadamente 500 por clase). Los valores se mantienen proximos a la
unidad en todas las modulaciones evaluadas.

La Tabla 9 recoge las transmisiones clasificadas correctamente una vez superado el periodo
inicial de estabilizacion: 90 aciertos y ningun error, esto es, una exactitud del 100 % en las
condiciones evaluadas. La exactitud obtenida debe interpretarse dentro de las condiciones
favorables de recepcion del laboratorio y no debe generalizarse a otros dispositivos 0 escenarios
sin evaluaciones adicionales.

Durante las diez rondas, la relacion sefial-ruido que mostraba la aplicacion cambio6 un poco.
Estuvo entre 17 y 24 decibelios. El valor mas bajo se vio cuando se transmitié en AM-DSB. En
cambio, el valor mas alto se vio cuando se transmitié en 4-FSK. La aplicacion no guardo los datos
de la relacion sefial-ruido de manera automatica. Asi que los intervalos para cada tipo de
transmision se calcularon de nuevo, basados en lo que se vio durante las pruebas.

Tabla 10

Intervalos aproximados de SNR durante las transmisiones OTA
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Modulacién SNF_2 minimo SNR maximo P_unto medio del
aproximado (dB) aproximado (dB) intervalo (dB)

AM-DSB 17,0 22,8 19,9
OOK 17,8 23,1 20,5
16-QAM 18,9 23,6 21,3
BPSK 17,3 22,4 19,9
QPSK 18,0 23,2 20,6
8-PSK 18,5 23,7 21,1
2-FSK 17,6 22,7 20,2
4-FSK 18,7 24,0 21,4
GFSK 17,9 23,4 20,7
Intervalo global 17,0 24,0 20,5

Nota. Los limites presentados corresponden a una reconstruccion aproximada basada en
los valores visualizados durante las diez rondas. Los decimales no representan estadisticos
calculados a partir de un registro exportado. El punto medio corresponde al centro de cada intervalo
estimado y no a la media aritmética de todas las ventanas procesadas.

Los puntos medios estimados se encontraron entre 19,9 y 21,4 dB. A pesar de las
variaciones observadas, todas las transmisiones fueron clasificadas correctamente después del
periodo transitorio. Dentro del intervalo aproximado de 17 a 24 dB no se observo una degradacion
de la exactitud estabilizada. Este resultado no sustituye una curva de exactitud en funcion del SNR
y no permite establecer el desempefio del modelo en niveles inferiores a 17 dB.

Tabla 11

Comportamiento temporal observado durante los cambios de modulacion

Indicador Resultado
Rondas completas 10
Modulaciones por ronda 9
Transmisiones totales 90
Duracion de cada transmision 20s
Pausa entre transmisiones 10s
Periodo transitorio maximo observado Aproximadamente 5 s
Predicciones incorrectas transitorias Ocasionales y no cuantificadas
Errores después de la estabilizacion 0
Confianza estabilizada Entre 99,8 % y 100 %
SNR global observado Entre 17y 24 dB
Exactitud estabilizada 100 %
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Nota. Las predicciones incorrectas transitorias no fueron contabilizadas como errores de
transmision porque desaparecieron antes del instante de evaluacion estabilizada. Su frecuencia de
aparicién no fue registrada automaticamente y, por tanto, se reporta Unicamente de forma
cualitativa.

El periodo transitorio no corresponde a un tiempo de inferencia de cinco segundos. La
llamada individual al modelo se ejecuta sobre ventanas de 1 024 muestras, mientras que la
estabilizacién observada corresponde al comportamiento del sistema completo después de cambiar
la sefial transmitida. Durante la transicién pueden permanecer predicciones de la modulacion
anterior dentro del historial utilizado por el voto mayoritario. A medida que ingresan nuevas

ventanas, el historial se actualiza y la clase predominante converge hacia la nueva modulacion.

4.7.4 Deteccion de sefales WBFM comerciales

La aplicacion también fue utilizada para analizar sefiales WBFM comerciales dentro de la
banda de radiodifusion FM. Al sintonizar frecuencias activas, el sistema detectd la presencia de
sefiales FM y permitié visualizar su comportamiento espectral. Esta prueba resulta relevante
porque WBFM no fue generada artificialmente por el transmisor del laboratorio, sino capturada

desde estaciones reales.
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B AMC-OTA - Sensado Espectral - X

' Fi 34. Deteccion de sefiales WBFM comerciales mediante el dashboard.
4.7.5 ldentificacion de huecos espectrales

La deteccion de huecos espectrales se basa en la identificacion de canales con baja
actividad o clasificados como “RUIDO/VACIO”. Esta funcion permite relacionar la clasificacion
automatica de modulaciones con una aplicacién practica de radio cognitiva, donde resulta

necesario reconocer sefiales activas y posibles espacios disponibles dentro del espectro.

Figura 35. Identificacidén de huecos espectrales en la aplicacion de sensado.

Tabla 12
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Funciones validadas en el dashboard C++

Funcidn del Resultado esperado Evidencia recomendada
dashboard
Captura con RTL- | Recepcion de muestras 1/Q en Captura de pantalla del dashboard
SDR tiempo real activo.
Clasificacion Identificacion de la clase de Captura mostrando clase y
AMC modulacion confianza.
Visualizacién PSD | Representacion espectral de la Captura con grafica de PSD.

sefal recibida
Visualizacién 1/Q | Representacion de constelacion o Captura con diagrama 1/Q.
muestras complejas
Deteccion WBFM | Reconocimiento de estaciones FM | Captura en banda 88-108 MHz.

comerciales
Clase NOISE Identificacion de canal vacio o Captura en frecuencia sin sefial util.
ruido
Huecos Identificacion de frecuencias libres | Captura de canales marcados como
espectrales libres o disponibles.

4.8 Caracterizacion operativa y limitaciones de medicion

4.8.1 Plataforma de ejecucion

La aplicacion final se ejecuto en una computadora equipada con un procesador Intel Core
i5-2450M con frecuencia base de 2,50 GHz, dos nucleos fisicos y cuatro procesadores logicos. El
sistema disponia de aproximadamente 5,9 GB de memoria utilizable. La inferencia se realizé
mediante ONNX Runtime utilizando el proveedor de ejecucion en CPU. El receptor RTL-SDR
opero6 con una tasa de muestreo de 2 MSPS y el modelo proceso ventanas de 1 024 muestras 1/Q.
Durante el despliegue no se utiliz6 una GPU dedicada.

Tabla 13

Caracteristicas del equipo utilizado para ejecutar la aplicacion

Componente Especificacion
Procesador Intel Core i5-2450M
Frecuencia base 2,50 GHz
Nducleos fisicos 2
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Procesadores ldgicos 4
Caché L1 128 kB
Caché L2 512 kB
Caché L3 3 MB
Memoria utilizable Aproximadamente 5,9 GB
Receptor RTL-SDR
Transmisor de prueba Pluto+ SDR
Tasa de muestreo 2 MSPS
Tamanfo de ventana 1 024 muestras 1/Q
Motor de inferencia ONNX Runtime
Proveedor de ejecucion CPU

4.8.2 Uso observado de CPU y memoria

El consumo de recursos fue observado mediante el Administrador de tareas de Windows
mientras la aplicacion se encontraba en ejecucion. En la captura realizada, el proceso amc_ota
utilizo 29,6 % de CPU y 24,1 MB de memoria. La actividad de disco y red atribuida al proceso
fue de 0 MB/s y 0 Mbps, respectivamente. En el mismo instante, el sistema completo presentd
entre 43 % y 46 % de utilizacion de CPU y entre 92 % y 93 % de memoria ocupada.

Tabla 14

Uso de recursos observado durante la ejecucion de amc_ota

Metrica Valor observado
CPU instantanea de amc_ota 29,6 %
CPU tipica estimada de amc_ota Aproximadamente 30 %
Memoria instantdnea de amc_ota 24,1 MB
Memoria tipica estimada de amc_ota Aproximadamente 24-25 MB
CPU total del sistema 43-46 %
Memoria total utilizada 92-93 %
Actividad de disco de amc_ota 0 MB/s
Actividad de red de amc_ota 0 Mbps

Nota. Los valores corresponden a observaciones del Administrador de tareas de Windows.
No representan una media, un maximo o una desviacion calculados mediante un registro
automatico durante toda la ejecucion.

Los resultados muestran gue la aplicacion mantuvo un consumo reducido de memoria y

una utilizacion moderada de CPU en el equipo evaluado. La elevada utilizacién global de memoria

115



no fue ocasionada principalmente por amc_ota, debido a que la aplicacién utilizaba solamente 24,1
MB. Durante la prueba permanecian abiertos otros programas, entre ellos CLion, que utilizaba

aproximadamente 1 753 MB.

17 Administrador de tareas - X
Archivo  Opciones  Vista

Procesos  Rendimiento  Historial de aplicaciones Inicio Usuarios Detalles Servicios

43% 93% 3% 0%
Mombre Estado CPU |  Memoria Disco Red | Consumode.. | Tendencia de..
~

Aplicaciones (8)

# Administrador de tareas 39%  245MB  02MB/s 0Mbps  Bajo Muy baja

[5] amc_ota 296%  241MB 0 MB/s 0 Mbps _ Bzjo

5 chatGPT (13) 02% 3848MB 01 MB/s 0Mbps  Muy baja Muy baja

CLion (9) 24% 17531MB 01 MB/s 0Mbps  Muy baja Muy baja

T Explorador de Windows 02%  516MB  0,1MB/s 0Mbps  Muy baja Muy baja

@ Microsoft Edge (11) 01%  935MB  0,1MB/s 0Mbps  Muy baja Muy baja

@ Microsoft Word (2) 01%  125MB 0 MB/s 0Mbps  Muy baja Muy baja

X Windows PowerShell 0%  199MB 0 MB/s 0Mbps  Muy baja Muy baja
Procesos en segundo plano (91)

[@) 54-bit Synaptics Pointing Enhan.. 0% 0,1 MB 0 MB/s 0Mbps  Muy baja Muy baja

#) Activation Licensing Service 0% 1,2 MB 0 MB/s 0Mbps  Muy baja Muy baja

[&] AggregatorHost 0% 1,7MB 0 MB/s DMbps  Muy baja Muy baja

[&] Aislamiento de graficos de disp... 0,1% 37MB 0 MB/s DMbps  Muy baja Muy baja

[&] Antimalware Core Service 0% 32MB 0 MB/s DMbps  Muy baja Muy baja

[&] Antimalware Service Executable 01% 1164MB 0,1 MB/s DMbps  Muy baja Muy baja

s Aplicacién de subsistema de cola 0% 0,3 MB 0 MB/s DMbps  Muy baja Muy baja

[&] Application Frame Host 0% 0,1 MB 0 MB/s DMbps  Muy baja Muy baja

2] Autodesk Access Core 0% 45MB 0,1 MB/s DMbps  Muy baja Muy baja .

Menos detalles Finalizar tarea

Figura 36. Consumo instantaneo de CPU y memoria del proceso amc_ota durante la
ejecucion.

En la Figura 36 se muestra que el proceso amc_ota utiliz6 29,6 % de CPU y 24,1 MB de
memoria durante el instante capturado. La ocupacion global de memoria estuvo influida por otros

programas abiertos.
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17 Administrador de tareas X
Archivo  Opciones  Vista

Procesos  Rendimiente  Historial de aplicaciones Inicio Usuarios Detalles  Servicios

CPU
46% 1,74 GHz C PU Intel(R) Core(TM) i5-2450M CPU @ 2.50GHz

1o
E % de uso
Memoria
5,4/5,9 GB (92%)

Disco 0 (C?)
Ll || ssp
M| 8%

Disco 1 (E)
Extraible
0%

Ethernet 2
£ 0 F: 0Kbps

Wi-Fi
Wi-Fi
£ 0 R: 0Kbps

Ethernet T T S R a—— e e e e

60 segundos

Uso Velocidad
46% 1,14 GHz
Procesos  Subprocesos  Identificadores pio,
252 3209 107146
Tiempo activo

Caché L
2:03:01:16 Caché L3: 30ME

2,50 GHz

Menos detalles | (8) Abrir el Monitor de recursos

Figura 37. Caracteristicas del procesador y utilizacion general del equipo durante la
ejecucion.

La Figura 37 presenta las caracteristicas del procesador Intel Core i5-2450M vy la
utilizacion general del equipo durante un intervalo visual de 60 segundos. En el instante final se
observé un 46 % de uso total de CPU y una velocidad dinamica de 1,14 GHz, diferente de la

frecuencia base nominal de 2,50 GHz.

4.8.3 Operacion continua y actualizacion

Durante las pruebas funcionales, la aplicacion realizo captura, procesamiento, clasificacion
y actualizacion del dashboard de forma continua. La interfaz fue limitada por disefio a
aproximadamente 30 cuadros por segundo para controlar el consumo de recursos. Esta verificacion
confirma el funcionamiento operativo del prototipo, pero no proporciona una medicién aislada del

tiempo de inferencia ni de la latencia exacta desde la captura hasta la presentacion.

4.8.4 Continuidad de adquisicién y pérdida de muestras
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La aplicacion incorpora una cola acotada para la recepcion asincrona y un contador interno
de bytes descartados cuando el consumidor no procesa los datos con suficiente rapidez. En la
version utilizada para las pruebas, este contador no fue expuesto en el dashboard ni almacenado
en un archivo de registro; por ello, no se dispone de una medicion cuantitativa de pérdidas de
muestras. Durante las pruebas no se observaron interrupciones evidentes en la interfaz ni en la
reproduccion de audio WBFM, pero esta observacion cualitativa no permite afirmar que la pérdida

haya sido exactamente cero.

4.8.5 Limitaciones de la medicion temporal

El alcance del presente trabajo se definio en torno al disefio, la implementacion y la
validacion funcional del prototipo de clasificacion. En coherencia con dicho alcance, la aplicacion
desarrollada se orienté a la captura, la clasificacion y la visualizacion en tiempo real, y no
incorporo una capa de instrumentacion temporal dedicada. Por este motivo, la implementacion no
incluyd marcas de tiempo internas para medir de forma aislada la inferencia ONNX, el
preprocesamiento, la actualizacion del estado y la presentacion grafica, y no se reportan tiempos
medios, desviaciones estandar, ventanas procesadas por segundo ni latencia total desde la captura
hasta la presentacion.

No obstante, el comportamiento observado permite establecer una cota cualitativa del
desempefio temporal. La interfaz se mantuvo fluida y limitada por disefio a aproximadamente 30
cuadros por segundo, la reproduccion de audio WBFM se realizé de forma continua y no se
apreciaron bloqueos ni acumulaciones perceptibles durante las pruebas prolongadas. Estos indicios
son consistentes con un procesamiento por ventana suficientemente rapido para la operacion en

tiempo real, aunque no sustituyen una caracterizacién temporal instrumentada. La incorporacion
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de telemetria persistente para registrar estas métricas de forma cuantitativa se plantea como trabajo

futuro, en concordancia con las recomendaciones formuladas al final de este trabajo.

4.9 Discusion general de resultados

Los resultados indican que la red neuronal convolucional de una dimension residual,
llamada CNN-1D, es capaz de aprender caracteristicas muy Utiles de las ventanas 1/Q que se
encuentran en el conjunto de datos. La matriz de confusion muestra que la precision es perfecta
cuando se prueba con el conjunto interno de datos de prueba. Sin embargo, se debe ser cuidadoso
al interpretar este resultado. Esto se debe a que la division de los datos se realizd por ventanas y
es posible que existan relaciones entre ventanas que provienen de la misma captura de datos.

La integracion del modelo en C++ permiti0 comprobar funcionalmente la captura, el
procesamiento, la clasificacion y la visualizacion. No obstante, la ausencia de instrumentacion
temporal impide presentar valores concluyentes de latencia, capacidad de procesamiento y pérdida
de muestras.

El aumento de datos incluyo perturbaciones de ruido entre 5y 30 dB. La curva de exactitud
en funcion del SNR (seccidn 4.6.2) mostro un buen desempefio cuando el SNR estaba por encima
de 5 dB. Pero cuando el SNR era menor, la exactitud disminuy6 considerablemente. EIl umbral de
0,65 se establecio de forma heuristica. No se us6 una optimizacion formal para definirlo. Estas
condiciones limitan las afirmaciones sobre robustez y sobre el reconocimiento en conjunto abierto.

Los resultados demuestran que el prototipo es efectivo en los laboratorios, pero no se puede

afirmar que funcione del mismo modo en otros aparatos o entornos sin realizar mas ensayos.

Un profesional puede identificar patrones en las graficas de la sefial. El sistema proporciona

asistencia en aspectos como la automatizacion y la supervision de los datos: analiza continuamente
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la sefial, estima su nivel de confianza, compara canales e identifica posibles huecos espectrales. El
sistema no sustituye la opinién del profesional, sino que puede ayudar tanto a personas sin
conocimientos técnicos como a expertos.

Se realizaron diez pruebas adicionales que demostraron los resultados iniciales: se
transmitieron 90 sefiales y se recibieron 90 respuestas correctas luego de un ajuste inicial, con una
precision del 100 % y una confianza alta (mas de 0,998). En cuanto al disefio, las pruebas utilizaron
sefiales diferentes, aunque con el mismo hardware y ambiente de laboratorio. Esta serie probé el
funcionamiento del dispositivo bajo estas condiciones, pero no es adecuada para otros dispositivos
0 ambientes.

Se encontro un error de prediccion durante los primeros 5 segundos. La clasificacion se
estabilizd posteriormente, sin hallarse fallos persistentes. El hallazgo indica que hay que
diferenciar el comportamiento de una ventana temporal de la conclusion definitiva obtenida con
base en el voto mayoritario.

El SNR se mantuvo aproximadamente entre 17 y 24 dB. Dentro de este intervalo no se
observo una reduccion de la exactitud estabilizada.

La aplicacion utilizé el 29,6 % de la capacidad de procesamiento de la computadora y
ocupo 24,1 megabytes de memoria cuando se la observo. Esto muestra que la aplicacion puede
funcionar bien en una computadora con un procesador de dos nucleos gue no tiene una unidad de
procesamiento grafico propia. Sin embargo, estos valores no nos dicen todo sobre cémo funciona

la aplicacién con el tiempo.

4.10 Limitaciones observadas

Los resultados son buenos, pero se debe tener en cuenta que el rendimiento del sistema

puede variar mucho dependiendo de donde se realicen las pruebas. En este caso, las pruebas se
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llevaron a cabo en una habitacion especial con condiciones muy controladas y con muy poca
distancia entre el transmisor y el receptor. Entonces, los resultados que se obtuvieron solo son
validos para ese lugar y el sistema puede funcionar de manera diferente en otros lugares.

Un lugar abierto y elevado reduce las reflexiones y hace que el camino directo sea el mas
importante. Sin embargo, en una ciudad con edificios, tréfico y personas en movimiento, hay
muchos caminos posibles y se producen interferencias externas. Si se esta cerca del mar, también
se produce la reflexion sobre el agua.

Las sefiales se generaron con un transmisor y se capturaron con un receptor. Esto no
significa que el sistema solo funcione con estos dispositivos. La arquitectura utilizada puede
aprender patrones en las sefiales, independientemente de las caracteristicas del hardware utilizado.
Sin embargo, no se puede descartar completamente que existan variaciones al utilizar otros
dispositivos SDR, diferentes ganancias, antenas, niveles de potencia o condiciones de canal. Esta
posibilidad debe considerarse como una limitacién no comprobada experimentalmente, por lo que
seria necesario realizar pruebas adicionales con otros equipos y escenarios para confirmar el grado

de generalizacion del modelo.

Asimismo, la division entre entrenamiento, validacion y prueba se realizd a nivel de
ventana y no a nivel de captura. Dado que ventanas adyacentes provenientes de una misma captura
o0 transmisidn estan altamente correlacionadas, las métricas obtenidas sobre el conjunto de prueba
deben interpretarse como una cota optimista del desempefio esperable frente a capturas

comp letamente nuevas.

Otra limitacion es que el sistema no reconoce bien sefiales que no conoce. Aunque se uso
un umbral basado en la confianza maxima de la distribucion softmax, esto es solo un primer paso

para reconocer sefiales que no estan en la lista. Para mejorar esto, se podrian probar métodos mas
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seguros, como ajustar la confianza, la energia de los logits o entrenar con clases que no estan en la
lista.

Aungue se hicieron diez pruebas con 90 transmisiones, siempre se us6 el mismo transmisor,
receptor, frecuencia, lugar y configuracion. Los resultados muestran que el sistema funciona bien
en este entorno, pero no se puede decir que funcione perfectamente en todas las condiciones.

Se observaron la confianza y la relacion sefial-ruido en pantalla, pero no se guardaban
automaticamente después de cada transmision. La confianza media y los rangos de relacion sefial-
ruido para cada clase se calcularon a partir de lo que se observé en pantalla.

Tampoco se contabilizaron de forma automatica las predicciones incorrectas del periodo
transitorio. Se conoce que ocurrieron ocasionalmente y que desaparecieron dentro de

aproximadamente cinco segundos, pero no se dispone de su frecuencia exacta.

4.10.1 Caso de estudio: falsos positivos WBFM fuera de la banda comercial

Durante las pruebas de barrido en bandas superiores, particularmente en rangos asociados
a servicios méviles/IMT, se observd que algunas sefiales fuera del conjunto de entrenamiento eran
clasificadas como WBFM con alta confianza. Sin embargo, estas sefiales no producian audio util
al ser demoduladas como FM y no correspondian al comportamiento esperado de una emision
WBFM.

Este comportamiento evidencié una limitacion del clasificador de conjunto cerrado.
Aunque el sistema incorpora un umbral de confianza para declarar sefiales desconocidas, dicho
mecanismo no es suficiente cuando una sefial fuera de distribucién genera una salida softmax
elevada para una clase conocida.

Para mitigar este problema se aplicd la validacion DSP descrita en la seccién 3.5.5. La

correccién no consistio en prohibir WBFM fuera del rango comercial, ya que esto habria
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introducido una regla artificial basada Unicamente en frecuencia. En su lugar, se exigié evidencia
fisica adicional mediante el discriminador FM, SNR, ancho ocupado y PAPR.

Después de incorporar esta validacion, las predicciones WBFM fuera de la banda comercial
que no presentaban comportamiento compatible con FM fueron reportadas como “SENAL
DESCONOCIDA”. En cambio, dentro de la banda comercial FM se mantuvo la deteccion normal

de estaciones reales, evitando afectar el funcionamiento principal del sistema.

4.11 Trabajo futuro

Aunque la validacion DSP mejora el comportamiento frente a falsos positivos WBFM, el
sistema sigue teniendo una limitacion importante: el modelo fue entrenado con un conjunto finito
de clases. Por tanto, sefiales no incluidas en el entrenamiento, como OFDM u otras formas de onda
de comunicaciones modernas, pueden producir respuestas de alta confianza en clases conocidas.

Para mejorar esta solucidbn de manera mas efectiva, se debe trabajar con ejemplos
desconocidos, introducir sefiales de modulacion por desplazamiento de frecuencia con cuadratura
y modificar el modo de seleccion del indice que tenga el mayor valor de softmax por otro modo
de seleccion como los logits u OpenMax. Ademas, resultaria beneficioso implementar un control
para monitorear la ejecucion de la aplicacion: el tiempo dedicado por ventana a una tarea, con su
promedio y desviacion estandar, el nimero de ventanas procesadas por cada segundo, el tiempo
desde la captura hasta el inicio del proceso, el uso de la unidad de procesamiento central y la
memoria disponible, y el nimero de muestras eliminadas. En cuanto al umbral, es necesario
establecerlo mediante los niveles de rechazo de falsos positivos y falsos negativos.

El caso se documenta como observacidn experimental: el sistema se evalué también con
sefales reales ajenas al conjunto de entrenamiento, lo que permitié identificar y corregir una

debilidad del clasificador inicial.
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4.12 Consideraciones finales del capitulo

En este capitulo se presentan los resultados de los experimentos del sistema que clasifica
automaticamente las modulaciones OTA. Se descubrié que las sefiales que se capturan tienen
caracteristicas que se pueden distinguir tanto en el plano 1/Q como en el dominio de la frecuencia.
También el modelo Ilamado CNN-1D residual logr6 un buen desempefio en la prueba, lo que se
ve en la matriz de confusion y en la distribucion de confianza.

El modelo se integré en una aplicacion de C++ que se utiliza para el monitoreo del espectro
y se enlaz6 con la etapa de entrenamiento. Esto permitié comprobar como funciona el sistema
cuando esta en operacion continua. Los resultados muestran que este enfoque es viable para
clasificar las modulaciones que se capturan con un receptor de radio definida por software y aplicar

esa clasificacion al analisis de como se ocupa el espectro radioeléctrico.
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CONCLUSIONES

Se cred un entorno experimental SDR. Se usO para generar sefiales, transmitirlas,
capturarlas y comprobar su funcionamiento. El proceso dio como resultado un conjunto
equilibrado de ventanas 1/Q. Se incluyeron los efectos del hardware y del canal de transmision.

Se emple6 una arquitectura CNN-1D residual que procesa bloques de muestras 1/Q de 1
024 elementos. EI modelo obtuvo un 100 % de precision en la prueba interna. Esta cifra puede
resultar bastante elevada: la particion consistié en bloques de ventanas en lugar de sesiones
independientes de captura.

El modelo fue convertido a formato ONNX e integrado en un programa C++. La aplicacion
incorpora la adquisicion de datos mediante RTL-SDR, el analisis espectral, la clasificacion, la
representacion grafica y una serie de funcionalidades de sensado. Esta combinacion permitio
probar la integridad de la solucién en un entorno de laboratorio sin interrupciones.

La validacion incluyé diez rondas completas y 90 transmisiones OTA. Después de un
periodo de unos cinco segundos, todas las transmisiones fueron clasificadas correctamente. Se
logré una exactitud estable del 100 % y una confianza de casi 99,9 % en condiciones de SNR entre
17y 24 dB.

El entrenamiento uso ruido entre 5y 30 dB. La evaluacion de precision segin el SNR
indica que el umbral de fiabilidad practico esta cerca de 5 dB. Por encima de ese valor, el
clasificador supera el 99 %. Por debajo, bajaa 40,98 % a0 dBya 3,16 % a —5 dB. Los dos niveles
mas bajos no fueron cubiertos por el aumento de datos.

El umbral de confianza de 0,65 es un criterio que se usa para rechazar ciertos casos. Se
comprobd su compatibilidad con las clases conocidas en el conjunto de prueba cerrado. No se

encontrd que sea el mejor valor para sefiales que no estén en la distribucion prevista.
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La aplicacion se usé en un procesador Intel Core i5-2450M con dos nucleos. No habia
GPU. El uso fue del 29,6 % de la CPU y 24,1 MB de memoria. Estos valores corresponden a
capturas puntuales, no a promedios de toda la ejecucion.

En las condiciones establecidas, se logré el objetivo principal de crear un modelo que
clasifica modulaciones OTA de forma automatica. Este modelo se basa en una red neuronal
convolucional unidimensional residual y en receptores SDR. El objetivo era apoyar tareas de
sensado espectral en un ambiente académico controlado.

Hubo predicciones incorrectas por un tiempo, pero con baja confianza, durante algunos
cambios de modulacion. Esas predicciones dejaron de ocurrir cuando se actualizaron los votos
mayoritarios con las nuevas sefiales. Esto significa que el 100 % de los resultados muestran la
clasificacion final y no quiere decir que todas las ventanas iniciales estuvieran clasificadas con

precision.
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RECOMENDACIONES

Realizar futuras divisiones del dataset por sesion o transmision completa para evitar que
ventanas correlacionadas de una misma captura se distribuyan entre entrenamiento y prueba.

Para mejorar el modelo, es necesario probarlo con diferentes transmisores, receptores,
antenas, distancias y situaciones de propagacion. Esto ayudara a determinar si el modelo puede
funcionar bien en diferentes escenarios.

También es importante ver como funciona el modelo en situaciones con sefiales de mala
calidad. Se puede hacer registrando sefiales en condiciones reales y comparandolas con las que se
obtienen con ruido artificial.

Ademas, se necesita crear un conjunto de sefiales desconocidas y probar metodos de
rechazo mas robustos. Se pueden incluir la calibracion de confianza, la energia de logits, OpenMax
0 la exposicion a valores atipicos. Esto ayudara a determinar si el modelo puede manejar sefiales
gue no ha visto antes y si el modelo puede rechazar sefiales que no son confiables.

Incorporar telemetria persistente para registrar el tiempo de inferencia, la latencia total, el
uso de recursos, las ventanas procesadas y la pérdida de muestras.

Automatizar el registro de las transmisiones OTA para calcular los aciertos, los errores, la

exactitud y la confianza a partir de repeticiones independientes.
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ANEXO A. MANUAL DE INSTALACION, CONFIGURACION Y

OPERACION

A.1 Objetivo

El manual describe la preparacion, la compilaciéon y la operacion de la aplicacion de
clasificacion automatica de modulaciones OTA. Incluye la solucién de errores frecuentes y las
advertencias de seguridad en el uso del RTL-SDR y del Pluto+ SDR.

La aplicacion esta desarrollada en C++ y clasifica sefiales 1/Q recibidas por RTL-SDR
mediante un modelo CNN-1D residual exportado a ONNX. Es un prototipo académico, no un

instrumento certificado de medicion del espectro.

A.2 Requisitos

A.2.1 Hardware

» Computadora con sistema operativo Windows.
* Receptor RTL-SDR y una antena compatible con las frecuencias analizadas.
* Pluto+ SDR para las transmisiones controladas de prueba.

¢ Cables USB de datos en buen estado.

A.2.2 Software

 CLion con un toolchain C++ y CMake configurados.
* ONNX Runtime y bibliotecas requeridas por el proyecto.
« Controlador compatible con RTL-SDR.

e Python, NumPy y PyADI-110 para ejecutar el transmisor de prueba.
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El Pluto+ SDR y Python solamente son necesarios para realizar transmisiones controladas.
La aplicacion receptora puede utilizarse sin el transmisor para observar sefiales presentes en el

espectro.

A.3 Archivos principales

C:\Tesis\

——main.cpp
——CMakeLists.txt
——test_transmitter.py
——amc_common.py
——rtlsdr.all
——pthreadVC2.dll
———amc_dataset\models\

|:amc_m0del .onnx
amc_model.onnx.data

Los archivos amc_model.onnx y amc_model.onnx.data deben permanecer en la misma

carpeta. El archivo con extension .data contiene los pesos externos requeridos por el modelo.

A.4 Compilacion y ejecucion mediante CLion

1. Abrir CLion y seleccionar Open.

2. Abrir la carpeta raiz C:\Tesis.

3. Esperar a que CLion detecte y cargue CMakeL ists.txt.

4. Verificar que el toolchain de C++ esté configurado correctamente.

5. Seleccionar el objetivo amc_otay el perfil de compilacion utilizado durante el desarrollo.
6. Ejecutar Build Project y comprobar que la compilacion termine sin errores.

7. Abrir la configuracion de ejecucién de amc_ota.

8. Verificar que los argumentos incluyan la ruta de amc_model.onnx.

9. Conectar el RTL-SDR y ejecutar amc_ota desde CL.ion.
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Las bibliotecas dindmicas requeridas, incluyendo las asociadas con RTL-SDR y ONNX
Runtime, deben estar disponibles en la carpeta del ejecutable o en una ubicacion reconocida por

Windows.

A.5 Preparacion del RTL-SDR

1. Conectar la antena al RTL-SDR.

2. Conectar el dispositivo a un puerto USB del equipo.

3. Esperar a que Windows reconozca el receptor.

4. Cerrar otros programas que puedan estar utilizando el RTL-SDR.

5. Ejecutar amc_ota desde CL.ion.

Si la aplicacion indica que no puede abrir el RTL-SDR, se debe comprobar que el
dispositivo esté conectado, que otro programa no lo tenga abierto, que el controlador sea

compatible y que rtisdr.dll esté disponible para el ejecutable.

A.6 Configuracion desde la interfaz

Después de iniciar la aplicacion, el usuario puede modificar seis parametros desde el panel
lateral. Al presionar APLICAR, la aplicacion actualiza la configuracion del barrido y limpia el
historial asociado a los pardmetros anteriores.

Tabla Al

Parametros configurables desde el dashboard

Parametro Unidad Funcidn
Frecuencia inicial MHz Limite inferior del barrido
Frecuencia final MHz Limite superior del barrido
Paso MHz Separacion er)tre frecuencias
analizadas
. Ganancia aplicada al receptor
Ganancia dB RTL-SDR
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Sensibilidad SNR dB Umbral utilizado para
detectar actividad
. Tiempo configurado de
Estancia S ., .
observacion por frecuencia

Un paso menor incrementa la cantidad de frecuencias visitadas y la duracion del ciclo. Una
ganancia excesiva puede saturar el receptor, mientras que una ganancia insuficiente puede impedir
la deteccion de sefiales débiles. La sensibilidad SNR debe ajustarse de acuerdo con el nivel de
ruido del entorno.

La correccion PPM, la tasa de muestreo, el tamafio de ventana, el umbral softmax, el voto
mayoritario y los parametros internos de procesamiento no pueden modificarse desde el

dashboard.

A.7 Operacion del dashboard

A.7.1 Modo de barrido

1. Ingresar la frecuencia inicial y final.

2. Establecer el paso entre canales.

3. Ajustar la ganancia y la sensibilidad SNR.

4. Definir el tiempo de estancia.

5. Presionar APLICAR.

6. Esperar varios ciclos antes de interpretar estados persistentes o huecos espectrales.
Para cada canal, la aplicacion presenta la frecuencia, clase actual, clase estabilizada,

confianza, SNR estimado, estado de ocupacién y rol asignado.

A.7.2 Modo detalle
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Al seleccionar una frecuencia de la tabla se accede al modo detalle, donde se muestran la
densidad espectral de potencia, la constelacion 1/Q, la clase detectada, la confianza y el SNR. Si
una sefial WBFM cumple las validaciones correspondientes, también puede reproducirse su audio.

Después de cambiar de frecuencia o modulacién puede existir un periodo transitorio.
Durante las pruebas, la clasificacion se estabilizé dentro de aproximadamente cinco segundos. Una

confianza elevada no garantiza que la sefial pertenezca realmente a una clase conocida.

A.8 Ejecucion del transmisor de prueba

El transmisor se ejecuta desde PowerShell mientras la aplicacion receptora permanece
abierta y sintonizada en la misma frecuencia.

1. Conectar el Pluto+ SDR.

2. Abrir PowerShell en la carpeta C:\Tesis.

3. Ejecutar el comando de prueba.

python test_transmitter.py --rounds 10 --tx-time 20 --pause 10 --freq 408
El comando ejecuta diez rondas, nueve modulaciones por ronda y 90 transmisiones totales.

Cada modulacién se transmite durante 20 segundos y es seguida por una pausa de 10 segundos.
Entre rondas se aplica un periodo adicional de enfriamiento de 40 segundos.

Para evaluar una transmision se deben ignorar los primeros cinco segundos y utilizar
posteriormente la clase estabilizada mediante voto mayoritario. Este intervalo evita contabilizar

como error una prediccion transitoria producida durante el cambio de sefial.

A.9 Solucién de errores frecuentes

Tabla A2

Errores frecuentes y acciones recomendadas
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Problema

Posible causa

Accion recomendada

No abre el RTL-SDR

Dispositivo desconectado u
ocupado

Reconectar y cerrar otros
programas SDR

No se encuentra el modelo

Ruta incorrecta

Revisar los argumentos de
ejecucion en CLion

Error al cargar ONNX

Falta amc_model.onnx.data

Colocar ambos archivos del
modelo juntos

La aplicacion no inicia

Biblioteca dinamica ausente

Verificar las DLL requeridas

No aparece la transmision

Frecuencias TXy RX

Configurar la misma

diferentes frecuencia
] . - . . . Revisar antena, ganancia
Siempre muestra ruido Sefial débil o ganancia baja -na, g y
sensibilidad

Sefal saturada

Potencia 0 ganancia excesiva

Reducir ganancia o aumentar
la separacion

Clase err6nea al cambiar
sefial

Periodo transitorio

Esperar aproximadamente
cinco segundos

Pluto+ no conecta

Direccién IP o conexion
incorrecta

Verificar la conexion y URI
del dispositivo

Pluto+ se calienta

Transmision prolongada

Detener la prueba y permitir
enfriamiento

WBFM sin audio

Sefial no valida o error de
salida

Revisar frecuencia y
dispositivo de audio

La interfaz no abre

Problema de OpenGL

Revisar el controlador gréafico

A.10 Seguridad y advertencias

e Usar cables USB y conectores RF en buen estado.

e No hacer movimientos que puedan dafiar los conectores del RTL-SDR ni del Pluto+

SDR.

e No cubrir el Pluto+ SDR cuando se esta transmitiendo durante mucho tiempo.

e Detener la prueba si hay un calentamiento inusual.

e Distanciar las antenas lo suficiente para no sobrecargar el receptor.

Detener la transmisidn antes de quitar la antena o el Pluto+ SDR.

Las transmisiones se realizan con fines académicos y en condiciones autorizadas. Antes de

activar el Pluto+ SDR conviene verificar frecuencia, potencia, ancho de banda y ubicacién, y

emplear la menor potencia que permita la captura, sin interferir servicios autorizados.
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Identificar una frecuencia como hueco espectral no autoriza a transmitir en ella. La
informacion de la interfaz es referencial y no sustituye la normativa ni las autorizaciones de la

autoridad competente.

A.11 Cierre del sistema

1. Finalizar test_transmitter.py si continGa activo.
2. Confirmar que la transmision haya terminado.
3. Cerrar la aplicacion amc_ota.

4. Desconectar el Pluto+ SDR.

5. Desconectar el RTL-SDR.

6. Guardar los equipos en un lugar seco y ventilado.
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