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RESUMEN

La transmision de cualquier sefial inalambrica, (desde las sefales emitidas por un
sensor hasta las sefiales emitidas por estaciones base) requieren una modulacion de la misma
antes de ser transmitida.

La modulaciéon de la sefial por parte del bloque transmisor, requiere una
demodulacion por parte del bloque receptor para recuperar la sefial original. Para que el
bloque receptor pueda demodular correctamente la sefial recibida, debe saber a priori el tipo
de modulacién usada por el transmisor.

Aqui es donde entra en juego la clasificacion automatica de modulaciones (Automatic
Modulation Classification - AMC), cuyo objetivo es identificar el tipo de modulacién que
esta empleando una senal entrante al receptor en los sistemas de comunicacion inaldmbricos,
donde el determinar el tipo de modulacion de la sefial detectada es el paso intermedio entre
la deteccion de la sefial y la demodulacion.

En el presente proyecto, se han tenido en cuenta modulaciones analdgicas,
concretamente las siguientes modulaciones:

e Modulacion de Amplitud (Amplitude Modulation - AM)

e Modulacion de Doble Banda Lateral con Portadora Suprimida (Double Side
Band Suprimied Carrier - DSB-SC)

e Modulacion de Banda Lateral Inferior (Lower Side Band - LSB)

e Modulacion de Banda Lateral Superior (Upper Side Band - USB)

e Modulacion de Frecuencia (Frecuency Modulation - FM)

El clasificador automdatico de modulaciones ha sido desarrollado mediante
algoritmos supervisados, especificamente basado en redes neuronales artificiales (Artificial
Neural Network - ANN), mediante la extraccion de caracteristicas clave de las muestras en
fase y cuadratura de la envolvente compleja correspondientes a las modulaciones anteriores.

Las fases de entrenamiento, validacion y testeo han sido realizadas mediante la
introduccion a la red neuronal de las caracteristicas clave comentadas anteriormente para
cada tipo de modulacion a clasificar, siendo estas caracteristicas calculadas en una fase de
preprocesado, ademas, se anaden a dichas componentes en fase y cuadratura ruido blanco
Gaussiano (Additive White Gaussian Noise - AWGN) en su equivalente paso bajo para
simular el efecto del ruido en el canal de transmision, ya que, estas tres fases, se han realizado

con senales que no van sobre el ‘aire’, para, posteriormente mediante el uso de dos Radios
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Definidos por Software (Software Defined Radio - SDR) bladeRF x40, transmitir y recibir
sefiales moduladas para su clasificacion.

Se han obtenido unos resultados de clasificacion exitosa del 94.8% para sefiales que
no van sobre el aire frente a un 75.74% de clasificaciones exitosas para sefales transmitidas

y recibidas mediante SDR.

Palabras clave: clasificacion automatica de modulacidn, red neuronal artificial,
caracteristicas clave, componentes en fase y cuadratura, radio definida por software,
modulacién de amplitud, modulacién de frecuencia, modulaciéon de doble banda
lateral con portadora suprimida, modulacion de banda lateral inferior, modulacion de

banda lateral superior.
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1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

A continuacion, se presentaran las motivaciones que han dado lugar a la realizacion
del proyecto, asi como la situacion actual en el ambito investigado.

Por ultimo, se comentara tanto el objetivo principal del proyecto como los distintos
sub objetivos que han debido de realizarse para la consecucion del trabajo, ademas, se

presentara una breve estructuracion de la memoria.

1.1 Motivacidn

El gran avance de la tecnologia, ha permitido el desarrollo y la implementacién de
sistemas de comunicaciones inaldmbricas con modulacién adaptativa (Figura 1.1), logrando
una gestion eficiente del espectro, es decir, las sefiales de radio pueden codificarse mediante
diferentes formatos de modulacion predefinidos, dependiendo entre otras cosas de las
condiciones del canal de propagacion.

La identificacion automadtica de los tipos de modulacion de las sefiales que se reciben,
permite al receptor una correcta demodulacion, por tanto, la identificacion de la modulacion
puede llegar a ser una prioridad en comunicaciones basadas en radios definidas por software,

donde gran parte del hardware tradicional es implementado mediante software.

T™x Rx
Adaptive modulation §7E ‘7
j =
Source Source/channel Al BPsk _rC:u
signal encoder = é o
% QPSK 3 5
-—1 — E
2 16QAM = 3
= =] j=
2 & S
S| | 64QAM - a
— =
256QAM |
Recovered Signal Modulation
signal demodulator classifier

Figura 1.1 Sistema de Comunicacion con Modulacion Adaptativa [1]

El AMC no solo tiene aplicacion en ambitos civiles con esa adaptacion del enlace
como se ha visto, sino que también tiene aplicacion en dmbitos militares, donde no hay

ninguna informacion disponible sobre la sefial en una determinada banda de frecuencias,
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generando la necesidad de que el receptor identifique completamente a ciegas la modulacion

de la sefial recibida.

1.2 Estado del arte

A lo largo de estos ultimos afios se ha experimentado un crecimiento exponencial de
la Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence - AI) y de las diferentes tecnologias que la
conforman, este crecimiento en gran parte viene ligado al gran desarrollo y evolucion de la
tecnologia en general, traduciéndose esto al &mbito investigado en una enorme variedad de
nuevas técnicas que permiten la clasificacion de modulacion de una forma mucho mas
eficiente y exitosa. Y es que, gracias a la Inteligencia Artificial se pueden llegar a desarrollar
de forma eficiente soluciones a problemas complejos.

La gran variedad de tecnologias asociadas a la Inteligencia Artificial, ha permitido
que a lo largo del tiempo se realicen multiples investigaciones en el 4rea del reconocimiento
automatico de modulacion.

A continuacion, se presentaran una serie de investigaciones en dicha area, estas iran
referenciadas de forma ascendente en funcion del afo de publicacion, permitiendo observar
la evolucion en la eficiencia de los clasificadores de modulacién conforme han pasado los
aflos, viendo diferentes técnicas de clasificacion y observando diferentes resultados en el uso
de diferentes algoritmos, para, finalmente, concluir en el gran desarrollo de la tecnologia que
se ha vivido y se sigue viviendo permitiendo obtener mejores y mas eficientes resultados de
clasificacion, posibilitando la clasificacion incluso de modulaciones digitales con
constelaciones densas, también, mediante dichas comparaciones se obtendra el algoritmo
que permite obtener mejores resultados en la clasificacion.

Azzouz y Nandi, fueron de los primeros en proponer algoritmos de reconocimiento
de modulaciones, publicando las investigaciones realizadas en el 1995, especificamente,
desarrollaron dos clasificadores de modulacion, uno de ellos para reconocer modulaciones
digitales [2] y otro clasificador para modulaciones analdgicas [3], ambos clasificadores se
basaban en arboles de decision como algoritmo de aprendizaje supervisado, donde las
sefales a clasificar eran simuladas por ordenador, limitadas en banda y corrompidas por
ruido Gaussiano limitado en banda.

Los resultados de la clasificacion fueron totalmente exitosos consiguiendo para
ambos tipos de modulaciones tanto analogicas como digitales una correcta clasificacion en

el 90% de los casos con una relacion sefial a ruido (Signal-to-Noise Ratio - SNR) de 10 dB.
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Se observa que en el tipo de modulaciones digitales a clasificar no han incluido
modulaciones con constelaciones densas, es decir, con muchos puntos, esto es se debe a que
el rendimiento del clasificador se ve afectado por el nimero de muestras de las que se extraen
las caracteristicas.

Estudios posteriores publicados en 1997 por los mismos autores, demuestran que las
redes neuronales como algoritmos supervisados ofrecen incluso mejores resultados que los
arboles de decision, obteniendo tasas de éxito del 96% [4] para las mismas modulaciones y
mismo SNR usados en su articulo de 1995. A diferencia del articulo de 1995 donde se
desarrollaban dos clasificadores independientes entre si para la clasificacion de dos tipos de
modulacion, este estudio en cuestion muestra como mediante un unico bloque del algoritmo
ANN formado por tres sub redes neuronales dependientes entre si, se consigue la
clasificacion de ambos tipos de modulacion.

El entrenamiento de la red neuronal requirié de 250.000 épocas' hasta ajustar sus
parametros de la forma mas optima, lo que podria traducirse en minutos e incluso horas de
entrenamiento.

Articulos més recientes publicados en 2016, siguen implementado redes neuronales
como algoritmo clasificador, aunque, con mas capas ocultas, concretamente en el siguiente
articulo [5] se desarrolla una red neuronal profunda capaz de distinguir 7 tipos de
modulaciones digitales, entre las que se encuentran modulaciones con constelaciones mas
densas que las observadas en los articulos anteriores como 64QAM.

Ademas, se observa un nimero maximo de épocas de entrenamiento de simplemente
15.000, de las cuales aproximadamente unas 5.000 han sido usadas para el entrenamiento de
la red neuronal o lo que es lo mismo, el entrenamiento ha sido realizado en cuestion de pocos
minutos e incluso segundos.

En este caso, las sefiales moduladas generadas en simulacidon, no solo han sido
limitadas en banda a las cuales se ha afiadido ruido blanco Gaussiano, sino que también se
ha afnadido otro efecto del canal conocido como Rician Fading, lo que ha permitido una
correcta clasificacion de la modulacion de aproximadamente el 99,99% de veces para
diferentes valores de SNR y diferentes valores del Rician Fading.

Por ultimo, en investigaciones mas cercanas a la actualidad, publicadas entre 2019 y
2020 [6], [7] en el que se clasifican modulaciones digitales, se observan nuevos enfoques

en la clasificacion de modulacién, basados en su mayoria, en métodos de clasificacion de

! Ciclo completo de los datos de entrenamiento a través de la red neuronal.
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modulacion basada en imagenes, en estos nuevos acercamientos se usan redes neuronales
convolucionales (Convolutional Neuronal Networks - CNN) como algoritmo para la
clasificacion de las imagenes, evitando de esta manera la extraccion de caracteristicas de las
sefiales moduladas como se habia hecho hasta ahora con los demas algoritmos vistos en los
diferentes articulos previos. Aunque este método basado en imagenes de constelacion, no
puede distinguir entre mismas modulaciones con diferentes puntos, es decir, se imposibilita
la distincion entre modulaciones como 16QAM y 64QAM, obteniendo rendimientos del
83,3%.

No obstante, en [7], se hace un nuevo acercamiento, realizando una mezcla entre
clasificadoras basados en imagenes y clasificadores basados en extraccion de caracteristicas,
obteniendo un clasificador basado en imagenes de caracteristicas, obteniendo resultados de

clasificacion del 99%.

1.3 Objetivos
El objetivo principal del trabajo fin de grado es el desarrollo e implementacion de un

clasificador automatico de modulaciones mediante redes neuronales. Para la consecucion de
dicho objetivo principal, ha sido necesaria la realizacion de una serie de objetivos especificos
previos, los cuales se muestran a continuacion:

e Estudio de la tecnologia SDR.

e Estudio y evaluacion de las herramientas software que permiten programar

los SDRs.

e Eleccion de las modulaciones a clasificar.

e Estudio y anélisis de las modulaciones a clasificar.

e Estudio y eleccion del algoritmo de aprendizaje supervisado a emplear.

e Estudio, andlisis y eleccion de las caracteristicas clave a calcular.

e Generacion de conjuntos de entrenamiento, validacion y test.

e Evaluacion del rendimiento del AMC implementado.

1.4 Estructura de la memoria

En este sub apartado, se detallard la estructura de esta memoria, compuesta por un
total de 6 capitulos, dos de ellos incluyen anexos y bibliografia que tienen como finalidad
facilitar al lector de un conocimiento adicional, asi como el poder investigar por cuenta ajena,

si se desea, algunos procedimientos seguidos en la elaboracion del trabajo, ambos capitulos
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no seran comentados. A continuacion, se describe de forma resumida lo que se podra

contemplar en cada capitulo.

Capitulo 1: Introduccion y objetivos. En este capitulo se sitaa al lector en un
contexto adecuado sobre el trabajo realizado. Tras una breve introduccion, se
definen una serie de motivaciones que han dado lugar a la realizacion de este
trabajo, posteriormente, se ha realizado un analisis de la situacion actual en
el ambito investigado, para, finalmente concluir detallando una serie de
objetivos a alcanzar para la consecucion del proyecto.

Capitulo 2: Planificacion y estimacion de costes. En este capitulo se detalla
la planificacién del proyecto mediante una serie de fases temporales que
involucran en su totalidad o en su conjunto el comienzo, desarrollo y fin del
proyecto. Posteriormente se realiza una estimacion del coste total vinculado
al desarrollo del proyecto.

Capitulo 3: Materiales y métodos. El capitulo 4 muestra las diferentes
herramientas que se han ido seleccionando para la elaboracion del proyecto,
asi como el ;Por qué han sido seleccionadas? Para concluir detallando el
proceso de elaboracion y desarrollo del AMC.

Capitulo 4: Resultados y discusion. Bajo este capitulo se ofreceran los
resultados obtenidos con el AMC desarrollado, se comentaran una serie de
problemas y soluciones, finalmente se sacan una serie de conclusiones y se
recogeran una serie de posibles mejoras para futuras versiones del AMC

desarrollado.

15



16



2 PLANIFICACION Y ESTIMACION DE COSTES

2.1 Fases en el desarrollo del proyecto

El proyecto ha sido desarrollado en las siguientes fases:
2.1.1 Fase 1: Establecimiento de los objetivos

Como fase inicial del proyecto, se parte de la premisa ‘; Qué se pretende conseguir?’,
en base a esta premisa se hace un establecimiento general de objetivos y, por tanto, se definen
las siguientes fases.
2.1.2 Fase 2: Toma de contacto con los dispositivos SDR y Software para su desarrollo

Adquiridos los dos dispositivos SDR de los cuales se han hecho uso en el proyecto,
funcionando uno como transmisor y otro como receptor, la fase 2 se ha basado en adquirir
todo el conocimiento posible acerca del funcionamiento de los mismos, asi como el instalar
todos los componentes necesarios para un correcto funcionamiento del hardware con el
software en cuestion.

Posteriormente se ha investigado sobre los diferentes Softwares que permiten su
desarrollo.
2.1.3 Fase 3: Estudio de Modulaciones

Conocido el funcionamiento de los SDRs en cuestion, en esta tercera fase se han
seleccionado y analizado en base a diferentes criterios, las diferentes modulaciones a generar
para una posterior clasificacion.
2.1.4 Fase 4: Estudio de Algoritmos de aprendizaje supervisado

Esta fase ha estado orientada a la busqueda de informacion y a la eleccion del
algoritmo, teniendo en cuenta que el objetivo principal del proyecto se trata de clasificacion,
en base a este objetivo principal y mediante comparaciones de las probabilidades de acierto
entre los diferentes algoritmos, se ha seleccionado el algoritmo de aprendizaje supervisado.
2.1.5 Fase 5: Creacion, entrenamiento, validacion, test y evaluacion de rendimiento del

algoritmo seleccionado

Seleccionado un algoritmo que permita desarrollar de forma eficiente el AMC, se ha
realizado una base de datos con un nimero de muestras lo suficientemente amplia y sin llegar
a sobresaturar, que permita entrenar, validar y testear el algoritmo elegido.

Como cierre de la fase 5, se hace una evaluacion del rendimiento del AMC

desarrollado.
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2.1.6 Fase 6: Documentacion

La fase de documentacion se ha ido realizando de forma paralela con cada una de las

fases anteriores a excepcion de la fase 1, esta fase se ha fundamentado en la seleccion y

descarte de informacidon de manera que se agilice la siguiente fase.

2.1.7 Fase 7: Redaccion de la memoria

El cierre de todas y cada una de las fases anteriores, da paso a la redaccion de la

memoria del Trabajo Fin de Grado (TFG), ultima fase del proyecto.

2.2 Diagrama de Gantt y tiempo estimado

Identificadas todas las fases, se procede a realizar un diagrama de Gantt (Figura 2.1)

en el cual se representa de forma grafica, el tiempo de cada una de las fases.

Nombre

fin

Duracion {22 [abr 2022 tnéyzozz jun 2022 |ju 2022 ago 2022
7 T4 B1 Be B¢ Tu Tis s o Tie B3 To Tos T3 o Tor T T Tie s s

Fase 1: Establecimiento de los objetivos 2days
14days
25 days
22 days
14days

75 days?
22 days

Fase 2: Toma de contacto con los SOR

Fase 3: Modulaciones

Fase 4: Algoritmo de aprendizaje supervisado

Fase 5: Creacion, entrenamiento, validacion, test y evaluadion de la red neuronal
Fase 6; Documentadion

Fase 7 Redaccidn de la memoria

Figura 2.1 Diagrama de Gantt

De forma complementaria al diagrama de Gantt, se ha confeccionado una tabla

(Tabla 2.1), en la que se asigna para cada fase o tarea mencionada, el tiempo dedicado en

horas.
FASE Tiempo estimado (horas)
Establecimiento de los objetivos 11
Toma de contacto con los SDR 63
Modulaciones 137
Algoritmo de aprendizaje supervisado 110
Creacion, entrenamiento, validacion, test'y | 77

evaluacion de la red neuronal

Documentacion

(Tiempo ya incluido en cada una de las
fases anteriores a excepcion de la fase 1 en

la cual no se ha realizado documentacion)

Redaccion de la memoria

110

TOTAL: 497 horas

Tabla 2.1 Estimacion total para cada fase del proyecto
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2.3 Recursos

A continuacion, se detallaran los diferentes recursos usados a lo largo del desarrollo

del TFG.

> Humanos

Raul Maldonado Cerezo, alumno del Grado en Ingenieria de Tecnologias de
Telecomunicacion, especialidad de Sistemas de Telecomunicacién, como
autor de este TFG.

Pedro Jesus Reche Lopez, Profesor Titular del Area de Teoria de la Sefial y
Comunicaciones de la Universidad de Jaén (UJA), como supervisor de este

trabajo.

> Hardware

Ordenador portatil personal ASUS K52J, con procesador Intel Core 13 y 4
Gigabytes de memoria RAM. Este ordenador ha sido usado como soporte
para el funcionamiento del canal de transmision del SDR nimero 1.
Ordenador portatil personal LENOVO LEGION Y720, con procesador Intel
Core 17y 16 Gigabytes de memoria RAM. Este ordenador ha sido usado tanto
para dar soporte al funcionamiento del canal de recepcién del SDR nimero 2
como para todo lo que involucra al desarrollo del AMC.

Dos Radios Definidos por Software bladeRF x40, para la transmision y
recepcion de sefales inaldmbricas.

Linea de acceso a Internet.

> Software

Sistema operativo Windows 7 de 64 bits.
Sistema operativo Windows 10 de 64 bits.
MATLAB.

GNU radio.

bladeRF-CLI.
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2.4 Estimacion de costes

Descritos todos los recursos y calculadas todas las horas invertidas en la elaboracion

del proyecto, se procedera a realizar una estimacion del coste total.

> Humanos

En la siguiente tabla (Tabla 2.2) se presentan los costes derivados de los recursos

humanos.
Coste (€ / hora) Cantidad (horas) Total (€)
Tutorias 40 25 1000
Trabajo personal 15 497 7455

> Hardware

En cuanto a los costes derivados del hardware usado en el proyecto se muestra en la

Tabla 2.2 Coste total de recursos humanos

siguiente tabla (Tabla 2.3).

TOTAL: 8455 €

Dispositivo Coste (€)
Ordenador portatil personal ASUS K52J 475.05
Ordenador portatil personal LENOVO | 772
LEGION Y720

(2x) BladeRF x40 (2x) 420
Linea de acceso a Internet 180

TOTAL: 2267.05 €

20
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> Software

Por ultimo, se presentan los costes asociados al software usado en la siguiente tabla

(Tabla 2.4).

Software Coste (€)

Licencia Windows 7 24.95

Licencia Windows 10 28

GNU radio 0

Matlab (Licencia de estudiante) 35

Toolboxes:
e Audio Toolbox e 20
e Deep Learning Toolbox e 20
e Signal Processing Toolbox e 20

BladeRF-CLI 0

TOTAL: 112.95 €

Tabla 2.4 Coste total de recursos software

2.5 Presupuesto total

Obtenidos todos los costes asociados a la realizacion del trabajo, se obtiene el

presupuesto total como la suma de todos y cada uno de los costes mostrados

anteriormente.

El coste estimado del TFG asciende a un total de 10775 euros (Tabla 2.5).

Recurso Coste (€)
Humano 8455
Hardware 2267.05
Software 112.95

TOTAL: 10835 €

Tabla 2.5 Presupuesto total del TFG
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3 MATERIALES Y METODOS

3.1 Sistema de Radiocomunicaciones Clasico

Este apartado, se comenzara con una breve explicacion general de un sistema de
radiocomunicaciones, para, a partir de esta explicacion, introducir la tecnologia SDR.

Un sistema de radiocomunicaciones, es un sistema que puede comunicar informacion
a través de ondas electromagnéticas en el espectro de radiofrecuencia (Radio Frecuency -
RF) desde 3 kHz hasta 300 GHz.

Tipicamente un sistema de radiocomunicaciones se compone de los bloques
transmisor y receptor.

El bloque transmisor modifica la sefial para una transmision eficiente, generalmente
este bloque se compone de los siguientes sub-bloques: modulador, codificador, conversor
digital a analdgico (Digital-to-Analogic Converter - DAC), filtros, amplificadores de
ganancia, mezcladores y amplificadores de potencia (Power Amplifier - PA).

El bloque receptor recibe la senal de RF y reconstruye la senal original, de forma
general, el bloque receptor se compone de: Amplificador de bajo ruido (Low Noise Amplifier
- LNA), mezclador, amplificador de ganancia, filtros, conversor analdgico a digital
(Analogic-to-Digital Converter - ADC), demodulador y decodificador.

Tradicionalmente, todos los componentes descritos anteriormente y, que son parte de

un sistema de radiocomunicaciones, solian implementarse mediante circuitos electronicos.

23



3.2 Radios Definidas por Software

Gracias a la evolucion en la capacidad de procesamiento de los procesadores
digitales, muchas de estas tareas de procesamiento de sefial que se solian hacer mediante
circuitos electronicos, se pueden llevar a cabo mediante software, obteniendo como resultado
la tecnologia de las radios definidas por software, basada en un procesamiento de sefales
realizada normalmente en ordenadores a través de programas.

Donde, dependiendo del fabricante o modelo del SDR en cuestién, nos podremos
encontrar una gran variedad de formatos, por ejemplo, podemos encontrar SDRs que solo
posean la capacidad de recibir o transmitir.

Ademas, dependiendo del modelo de SDR, se tendrd un mayor o menor grado de
libertad a la hora de procesar las sefiales mediante software, algo denominado como ‘/os
niveles de un SDR’ [8].

El dispositivo SDR se puede definir por tanto como un sistema de RF, donde gran
parte de los componentes que tradicionalmente se implementaban mediante circuitos
electronicos, ahora son implementados mediante software, que, recibe la informacion y la
transmite al ordenador al que estd conectado para su procesamiento.

De esta forma bastaria con un dispositivo SDR, un ordenador con puerto USB y una

0 varias antenas para tener un sistema de radiocomunicaciones completo.

Figura 3.1 Dispositivo SDR transceptor [9]

Explicada de forma general la tecnologia SDR, a continuacién, se detallard el

funcionamiento de un SDR genérico en base a su arquitectura (Figura 3.2).
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Figura 3.2 Arquitectura SDR_[10]

» Plataforma SDR
El bloque de plataforma SDR, hace referencia al hardware en si, esto
dependera del modelo o del fabricante del SDR, este bloque sirve como
puente entre la sefal de RF analdgica y la senal digital en banda base (Base
Band - BB).
La principal funcién de este bloque es, por un lado, en recepcion, realizar la
conversion de la sefial de RF analdgica a la sefial de banda base digital y, por
otro lado, en transmision, realizar la conversion de la sefial banda base digital
a sefial RF analdgica.
La funcidn del sub-bloque RF Front-End, es transmitir y/o recibir las sefiales
de radiofrecuencia para adaptarlas, esta adaptacion, en transmision consiste
entre otras cosas en una modulacion (subida de frecuencia) de la sefial, y en
recepcion consiste en una demodulacion.
En cuanto a los sub-bloques ADC/DAC, estos se encargaran respectivamente
de digitalizar una sefal recibida para su posterior procesado en un ordenador
(bloque ADC) y, de convertir en analdgica una sefal digital (bloque DAC)
recibida a través del ordenador para su posterior transmision a través del aire.
> Software SDR
El bloque de software SDR, como bien su nombre indica, se trata del Software
en cuestion que permitird realizar el procesado de las sefiales que se
transmiten y/o reciben a través del SDR, la compatibilidad con los diferentes

tipos de software depende del hardware.
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Posteriormente, en otros subapartados, se comentaran las plataformas SDR y los

softwares SDR existentes y los seleccionados para la realizacion del TFG.

3.2.1 Plataformas SDR comerciales y eleccion

En la ultima década, se ha experimentado un gran desarrollo y avance de la
tecnologia, en el mundo de la radio definida por Software, esto se traduce en un gran
incremento de empresas y organizaciones dispuestas a desarrollar y crear nuevos productos.

La figura 3.3 ilustra el diagrama de bloques tipico de cualquier plataforma SDR.

RX Antenna
\\ 7
LINA Mixer LPF
"\-\_‘\‘\ r/;'_'\ . — B
—[ P * / ) R + ADC Digital Basebal?d
|_,.-«' N Y \ Signal Output
r —
Oscillator
TX Antenna
NV
FA Mixer LPF
< I ’\/‘ \ “DAC Digital Baseband
-'“"HJ N ) Signal Input
ry — p—
||I f\ i "I
I\.\. -_I)ll
Oscillator

RF Front-End

Figura 3.3 Diagrama de bloques de plataforma SDR genérica [10]

A continuacion, se detallan los dispositivos mas populares en el mercado actual:

e RTL-SDR (R820T2 RTL2832U). [11] Receptor de senales de RF disefiado
en 2010. Este receptor trabaja en la banda de frecuencias de los 500 kHz hasta
los 1.7GHz, admitiendo frecuencias de muestreo de 3.2 MHz con un ancho
de banda instantaneo de 2.4 MHz.

Es compatible con un gran numero de herramientas Software como
SDRSharp, Gqrx, SdrDx, entre otros.

El rango de precios es reducido, variando entre 12 € y 79 €.
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Figura 3.4 Dispositivo RTL-SDR

HackRF One. [12] Plataforma SDR que puede operar en el rango de RF
desde 1 MHz hasta 6 GHz, con capacidad tanto para transmitir como para
recibir, es decir, es un transceptor, con un ancho de banda instantineo
maximo de 20 MHz y modo de funcionamiento semiduplex.

Es compatible con las principales herramientas Software de configuracion de
SDR como GNU radio, Matlab y SDRSharp.

Los precios del mismo varian entre 300 € y 600 €.

Figura 3.5 Dispositivo HackRF One

Nuand bladeRF. [9] Es un dispositivo SDR transceptor de bajo coste, capaz
de operar en el rango de frecuencias entre 300 MHz a 3.8 GHz, con un ancho
de banda maximo disponible de 28 MHz y un modo de funcionamiento full
duplex.

Compatible con GNU radio, Matlab, SDRangel, SDRSharp.

Los precios varian entre 240 € y 1600 €.
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Figura 3.6 Dispositivo bladeRF

Se procede a realizar una tabla (Tabla 3.1) a modo de comparacion entre las
diferentes plataformas de SDR expuestas a excepcion del SDR tipo RTL-SDR que queda

descartado al no tener opcion de transmitir.

Disenador Nuand Great Scott
Tipo bladeRF HackRF
Rango RF (Hz) (03~3.8)G (1M~6GQG)
Rango de Ancho de Banda de RF (1.5~28) M 3~200M
Resolucion ADC (bits) 12 8
Resolucion DAC (bits) 12 8
Frecuencia de muestreo ADC (MHz) 40 20
Frecuencia de muestreo DAC (MHz) 40 20
Modo Duplex Full Semi
Soporte para GNU radio v 4
Soporte para Matlab v 4
Precio (€) 420 300

Tabla 3.1 Comparacion de Plataformas SDR

A continuacion, se elige el bladeRF, concretamente el modelo bladeRF x40 como la
plataforma SDR usada en el proyecto por los siguientes motivos:

e Los anchos de banda de las sefales que se generaran en el proyecto estan
entre (10 ~ 60) kHz. El ancho de banda minimo del bladeRF es de 1.5 MHz,
suficiente para el ancho de banda requerido por las sefiales generadas en el
proyecto.

e FEl bladeRF soporta una comunicacion full daplex, se podra por tanto

transmitir y recibir sefiales de forma simultanea.
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e Laplataforma de bladeRF es de cddigo abierto, bien documentada y con gran
soporte en cuanto a tutoriales y ejemplos.
e La EPSL cuenta con dispositivos bladeRF los cuales pueden ser prestados a
sus alumnos.
3.2.2 Introduccion al bladeRF

BladeRF es una plataforma SDR de alto rendimiento, orientada principalmente tanto
a estudiantes y aficionados como a profesionales, y es que, el ser de cddigo abierto permite
indagar y experimentar con el mundo de la RF afiadiendo la posibilidad de que el dispositivo
sea totalmente reprogramable.

El dispositivo cuenta con canales de transmision y recepcion que son completamente
independientes, lo que permite alcanzar una comunicacion full-diplex. Ademas, esta
plataforma cuenta con un puerto USB 3.0, lo que habilita altas velocidades en las
transferencias de datos entre el bladeRF y el ordenador.

A continuacidn, se muestra una tabla (Tabla 3.2) con todas las especificaciones del

dispositivo bladeRF x40 [13] usado en el proyecto.

Tipo bladeRF
Modelo x40
Rango RF (Hz) (03~3.8)G
Rango de Ancho de Banda de RF (1.5~28)M
Modo duplex Full
Resolucion ADC/DAC (bits) 12
Frecuencia de muestreo maxima 40
ADC/DAC (MHz)
Potencia de Transmision tipica (dBm) 6
Interfaz USB 3.0 (5 Gbps)
Compatible con USB 2.0
Microcontrolador Cypress FX3
FPGA Altera Cyclone IV
Fuente abierta HDL + firmware + esquematica
Soporte de Software MATLAB / GNU radio
Precio (€) 420

Tabla 3.2 Especificaciones bladeRF x40
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Seguidamente, se muestra una figura (Figura 3.7) del dispositivo bladeRF x40 junto

con su conector USB 3.0.

Figura 3.7 Dispositivo bladeRF x40

3.2.2.1 Arquitectura interna del bladeRF

En este sub apartado se comentard de forma general y breve la arquitectura interna
del bladeRF x40 en base a la figura mostrada a continuacién (Figura 3.8), para,

posteriormente centrarnos en un componente fundamental.

{E:pansinn
| Port

Silicon Labs
515338
Clock Generator
= ™
EMI Shield ANT,
B, T e —
Cypress ~GPIEN Altera RXIO) Lime Micro E
FX3 o Cyclone IV E T;;? LMS6002D
USB 3.0 Controller FPGA RF Transceiver
i j

bladeRF ini -

% ItaG |/ Mini] [ REF ADC/DAC

| Exp. | | CLK Analog 1Q

Figura 3.8 Arquitectura interna del bladeRF x40 [13]

El puerto USB 3.0 es la interfaz entre el ordenador personal y la plataforma bladeRF,
este puerto, ademads es compatible con puertos USB 2.0 aunque con algunas limitaciones en
cuanto a las velocidades de transferencia de datos, esta compatibilidad ha sido de gran ayuda
ya que, uno de los ordenadores usados en el desarrollo del proyecto disponia de este tipo de
puertos.

Ademas, este puerto USB es capaz de transferir potencia al bladeRF, es decir, de

forma simultanea hay una transferencia de potencia y de datos.
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El bladeRF estd equipado con un Cypress FX3 USB 3.0 Controller, el cual se
encargard de controlar las comunicaciones de datos entre el puerto USB 3.0 y el GPIF II
(General Programmable Interface Generation II).

La interfaz GPIF II esta directamente conectada con la FPGA (Field Programmable
Gate Arrays) del tipo Altera Cyclone IV. La FPGA no solo proporciona la interfaz entre el
controlador Cypress FX3 USB 3.0 y el transceptor LMS6002D, sino que realiza un
almacenamiento y procesamiento de sefiales.

Por ultimo, se comenta el oscilador de cristal controlado por tensién con
compensacion de temperatura (VCTCXO), el ser compensado por temperatura, podria
acarrear problemas cuando son usados mas de 1 bladeRF, dependiendo del tipo de aplicacion
en cuestion para los cuales los bladeRF sean usados [14].
3.2.2.2 Transceptor LMS6002D y arquitectura interna

El componente electronico fundamental y del cual se debe saber como funciona para
la realizacion del proyecto es el microsistema LMS6002D, este es el circuito integrado que
contiene gran parte de los elementos contados en el punto 3.1, y, es el encargado de la
conversion entre la sefial banda base digital a la sefial RF analogica y viceversa.

Este componente es elemental, ya que, a través de Software se podra programar su
funcionamiento, por ejemplo, podremos ajustar ganancias de transmision y/o recepcion o
también ajustar frecuencias de muestreo, frecuencias de portadora e incluso anchos de banda
entre otras cosas.

Por ello, a priori se debe saber cuéles son los rangos minimos y maximos dentro de
los cuales pueden trabajar los elementos que componen dicho microsistema para, de esta
forma evitar introducir valores erroneos a la hora de transmitir o recibir sefiales.

Para ello se hace uso del Software bladeRF-CLI que la desarrolladora Nuand pone a
disposicion del usuario.

Con la informacién de salida ofrecida por el comando ‘print’, se establece la

siguiente tabla (Tabla 3.3):

Tipo LMS6002D
Rango RF (Hz) (03~38)G
Saltos en los anchos de banda del canal 1.5,1.75,2.5,2.75,3,3.84,5,5.5,6,7,
(MHz) 8.75, 10, 12, 14, 20, 28
Ganancia del canal de transmision (dB) (0, 60)
Ganancia del canal de recepcion (dB) (0, 60)
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Tasa de muestreo del canal de (0.08, 40) MHz

transmision

Tasa de muestreo del canal de recepcion (0.08, 40) MHz

Tabla 3.3 Rangos de funcionamiento del transceptor LMS6002D

Conocidos los rangos de funcionamiento de los elementos que conforman el
transceptor LMS6002D, se pasard a detallar de forma general la arquitectura y
funcionamiento interno de dicho componente.

» Arquitectura interna del transceptor LMS6002D

El transceptor LMS6002D cuya arquitectura interna se encuentra en la Figura 3.9
posee dos canales independientes por los cuales transcurren las sefiales, uno para transmitir,
otro para recibir. Cada canal tiene su propio bucle de enganche de fase (Phase Locked Loop
— PLL) mostrados en la figura como TXPLL y RXPLL, esto quiere decir que, aunque ambos
PLLs compartan la misma fuente de reloj externa (Phase Locked Loop Clock — PLLCLK),
ambos pueden generar diferentes frecuencias de portadora (Frecuency Carrier - FC), lo que
significa que de manera simultdnea podemos estar transmitiendo en una frecuencia distinta
a la que recibimos, dentro del rango entre (0.3 - 3.8) GHz.

Cada uno de estos PLLs, genera un par de sinusoides desfasadas 90 grados la una
con la otra, para, posteriormente ser introducidas en un oscilador junto con las componentes
en fase y en cuadratura (/n-Phase and Quadrature - 1Q) de la senal digital banda base
generada por el usuario en el caso de transmision, o bien junto con las componentes 1Q de
la sefial de RF analogica en recepcion. [10]

Y es que la multiplicacion en el tiempo de la sefial banda base digital y/o de la sefial
RF analogica con esas sinusoides desfasadas entre si, esta generando una modulacion y/o
demodulacion en fase y cuadratura. Esto es fundamental saberlo para el desarrollo del

proyecto y para la posterior generacion de las modulaciones.
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Figura 3.9 Arquitectura interna del LMS6002D [13]

3.2.2 Modulador en fase y cuadratura
A continuacion, se presenta una figura que muestra mas en detalle la modulacion de

las componentes 1Q por parte del SDR.

sr(t) = Re{sy(f)} © Mixer
EX> — ¥
LPF cos 2 .t
Real
4
—>»{ Complex @—
Imag m(t)

snglt) = Im{sx(t)}

sglt)
LPF Mixer

Figura 3.10 Modulador 1Q [10]

En primer lugar, el SDR, espera recibir las muestras complejas en fase y cuadratura

de la senal digital banda base generada por el usuario.
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A continuacion, se analiza de forma matematica la manera en la cual el SDR realiza
la modulacion de informacion, para, establecer la forma en la que el SDR debe recibir las
sefales digitales por parte del usuario.

La expresion de una modulacion de forma genérica se presenta como:

m(t) = a(t) - cos 2nf. -t + ¢(t)) = a(t) - cos (w, - t + P(t)) (1)

Donde:
e a(t) es la envolvente real
e fces la frecuencia de portadora
e . = 2mf, es la frecuencia angular de la portadora
e tes el tiempo en el que existe la sefial

e () es la componente no lineal de la fase instantinea de la sefial

Aplicando la siguiente identidad trigonométrica a la expresion (ec.1):

cos(a +b) =cosacosb —sinasinb (2)

Obtenemos la siguiente expresion:

m(t) = a(t) - cos(¢p(t)) - cos(2nf; - t) — a(t) - sin(p(t)) - sin 2nf, - t ) (3)

Donde:

1(t) = a(t) - cos(¢p(t)) (4)

Q(®) = a(®) - sin(¢()) (5)

Siendo (ec.4) la componente en fase y, (ec.5) la componente en cuadratura de la sefal
modulada o sefial paso banda, siendo estas sefnales paso bajo, trabajando el usuario con la

suma compleja de las mismas (ec.14) o equivalente paso bajo en el ordenador mediante el
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software correspondiente. Para posteriormente el SDR tomar la parte real e imaginaria de
cada muestra digital.

Sustituyendo las expresiones (ec.4) y (ec.5) en (ec.3) queda finalmente:

m(t) =I(t) - cos(2nf, - t) — Q(t) - sin 2nf, - t) (6)

Representando mediante la (ec.6) la forma exacta en la que el dispositivo SDR recibe
las sefiales complejas paso bajo generadas por el usuario, extrayendo la parte real e
imaginaria de cada muestra, obteniendo la componente en fase y cuadratura, para
posteriormente mezclarlas con las senales generadas por los PLLs y, por tanto, realizar la
modulacion.

En 3.2.4 se explicara la gran importancia de trabajar con las sefiales complejas paso
bajo, asi como el analisis matematico para obtener la envolvente compleja a partir de la sefal
paso banda.

3.2.3 Demodulador en fase y cuadratura
De forma analoga a la modulacion en IQ tenemos la demodulacion en IQ (Figura

3.11) realizada por el SDR, el concepto es similar al concepto explicado en el apartado

anterior.

Mixer

g (t)cos 2nf.t —1 rilt)
» A IADC
| I
LPF

I
Real ]/yn (t)
Complex ——»

My (t)

Imag

o QADC
g (E)sin 2 f.d | I roli)
Mixer LFF

Figura 3.11 Demodulador 1Q [10]

Normalmente, la sefial de RF recibida es débil, por lo que primeramente es
amplificada por un amplificador de bajo ruido, este primer amplificador, el cual podremos
ajustar su ganancia, intentando maximizarla, tendra una minima figura de ruido, ya que,
como se explica a continuacién con la formula de Friis (ec.7), el primer amplificador por el

cual transcurre la sefial recibida es el predominante en el factor de ruido total del sistema.
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Una vez amplificada la sefial de RF es mezclada con las sefiales generadas por los
PLLs para realizar la conversion de sefial de RF en sus componentes 1Q a sefales IQ banda
base.

Obtenida la sefial en banda base, es decir centrada en 0 Hz, es filtrada mediante un
filtro paso bajo para limitar el ancho de banda de la misma para posteriormente digitalizarla
y, obtener las muestras complejas en fase y cuadratura que, nuevamente, al igual que se dijo

anteriormente, seran las sefiales con las que trabajaremos en el ordenador.
3.2.4 ¢Por qué debemos trabajar con sefiales complejas IQ en el ordenador?
La necesidad de trabajar con sefiales complejas, aparece en la etapa de generacion y
recepcion de sefiales moduladas, es decir, en la etapa de simulacion.
La simulacion requiere una sefial muestreada a una frecuencia de muestreo dada,
debido a que un simulador solo puede realizar célculos con un niimero finito de muestras.
El teorema de Nyquist [15] establece la siguiente condicion para poder reconstruir la

sefial original a partir de la muestreada:

f;ZZ'Fméx (8)

Donde;
e f. esla frecuencia de muestreo dada
e [, es lafrecuencia maxima de la sefial a transmitir
A continuacion, (Figura 3.12) se muestra el proceso de muestreo de una sefal analogica o

continua en el tiempo.
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Figura 3.12 Proceso de muestreo de una serial continua en el tiempo_[16]

Donde la separacion entre muestra y muestra viene dada por el periodo de muestreo,
aumentando la frecuencia de muestreo, la distancia entre muestras se reducird, aumentando
el nimero de muestras y, por tanto, aumentando el parecido entre la sefial original y la senal
muestreada.

El periodo de muestreo viene dado por la siguiente expresion:

T,=— (9

Esto nos lleva a la siguiente conclusion, y es que, como sabemos, los ordenadores
trabajan dentro del mundo digital, es decir, cualquier tipo de sefial se debe de digitalizar para
poder trabajar con ella dentro del ordenador, pues tienen una memoria finita, una parte de la
digitalizacion de una sefal analdgica es el muestreo de la misma, y ese muestreo debe
cumplir la condicidn descrita anteriormente por la ec.8.

A partir de esta conclusion, se abren dos caminos:

» Senales Banda Base
Cuando trabajamos con sefales con una frecuencia maxima en torno a OHz,
no hay ningtn problema, pues la frecuencia de muestrear dicha sefial no sera

muy elevada.
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» Seiiales Paso Banda
La generacion de sefiales moduladas, requieren frecuencias de portadora muy
elevadas, esto implica también que la frecuencia de muestreo sera muy
elevada, por lo que el muestreo directo de la sefial no va a ser posible con
hardware convencional como un ordenador, por tanto, con el ordenador se ha
de trabajar con el equivalente paso bajo, de la sefial paso banda, es decir, cada
sefal paso banda debera estar representada por su sefial compleja banda base
equivalente, de esta forma la frecuencia maxima de la misma no serd muy
elevada pues estard en torno a 0 Hz, que, al igual que la frecuencia de
muestreo, no sera muy elevada.
3.2.4.1 Envolvente compleja, sefial banda base equivalente o sefial compleja
Los tres términos descriptivos de este subapartado son equivalentes entre si [17].
El espectro de las sefiales paso banda esta ubicado generalmente en torno a la fc, ya
que, cualquier sefiar modulada es una sefial paso banda.

Un teorema [18], [19], [20], establece que cualquier sefial paso banda que tenga un

ancho de banda limitado, puede representarse mediante un equivalente paso bajo que tenga
el mismo ancho de banda. Esta sefial equivalente serd la usada en simuladores ya que permite
reducir la frecuencia de muestreo en comparacion con el muestreo directo de la sefial paso
banda.

Teniendo claro cudl es el problema de trabajar con sefales paso banda en sistemas
digitales convencionales como ordenadores, se procederd a detallar matemdaticamente la
solucion.

Partiendo nuevamente de la expresion de una modulacion genérica (ec.1), obtenemos

su representacion compleja reemplazando la funcion ‘coseno’ por una funcidén exponencial.

(L) = a(t) - e/ EIetH®) = g(r) - DIt = Y (1) - eI @TIeD) (10)

Donde la envolvente compleja o sefial banda base equivalente seria:

Vy(t) =m(t) - e J@nfet) = a(t) - elP(®) (11)
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La multiplicacion de una sefial por e /?7/e't) corresponde a un desplazamiento de
frecuencia del espectro.

Aplicando el teorema de DeMoivre a la expresion (ec.11)

e/™ = cosné + jsinnd = (cos 6 + j sin )" (19

Obtenemos finalmente:

%) = a(t) - cos(@(©) + ja(t) - sin((0) (13)

Pudiendo ser reescrita de forma mds compacta como la suma compleja de las

componentes en fase y cuadratura:

Vy(©) = 1(8) +jQ(t) (14)

De esta forma se ha obtenido la sefial paso bajo equivalente de la sefial paso banda,
que serd la sefial con la que podamos trabajar en el ordenador, ya que esta contenida en torno
a 0 Hz, siendo el hardware SDR quien se encargue de subirla en frecuencia realizando la

modulacién en fase y cuadratura comentada anteriormente.

3.2.5 Software elegido para el desarrollo del SDR

Cualquier software para el desarrollo del SDR, implementa algoritmos de
procesamiento de sefales digitales como era de esperar, donde la mayoria de estos softwares,
o bien nos permiten desarrollar el SDR mediante cddigo, como Matlab o bien mediante
bloques ya predefinidos como GNU radio.

Explicado como funcionan de forma general la mayoria de softwares que permiten
el desarrollo del SDR, se pasara directamente a detallar los softwares elegidos asi del ;Por
qué? Se han elegido, comentando ventajas y desventajas de los mismos, para finalizar
mostrando una tabla con las ventajas y desventajas que aportan cada uno respecto del otro.

Los softwares elegidos para desarrollar los SDRs han sido por un lado GNU radio, y
por otro lado Matlab, en apartados posteriores se comentaran en detalle el funcionamiento

de los mismos.
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» GNU radio
GNU radio, ha sido utilizado para desarrollar el canal de transmision del SDR
numero 1 y para desarrollar el canal de recepcion del SDR niimero 2, aunque
el desarrollo del canal de recepcion del SDR con GNU radio, ha sido
desarrollado unicamente con la finalidad de comprobar que la recepcion es
acorde a lo que se deberia recibir.
Y es que GNU radio, nos va a permitir de una forma muy sencilla tanto
realizar un procesamiento simple de la sefial de entrada al SDR como la
configuraciéon del mismo, asi como la visualizacion en tiempo real de lo que
se transmite y recibe. Todo esto de una forma muy répida y amigable.
Como desventaja, afiadiria la poca posibilidad que permite GNU radio a la
hora de realizar procesados més complejos de las sefales tales como calcular
caracteristicas de las mismas etc. De ahi el uso de Matlab.

» Matlab
Matlab, ha sido utilizado tanto para la configuracion del canal de recepcion

del SDR ntimero 2, como para el procesado de las sefiales recibidas del SDR.

A continuacion, se muestra una tabla (Tabla 3.4) en la cual se recoge la comparacion

de ambos softwares.

SOFTWARE GNU radio Matlab
Fuente abierta vV x
Gratis vvv %
Facilidad de uso vV v
Soporte para SDR vV v
Tutoriales y ejemplos vV Vv
Procesamiento de sefales v v

Tabla 3.4 Comparacion de los Softwares usados

Como ultima informacion adicional en este subapartado, se hace hincapié en que la
gran mayoria de softwares disponibles para desarrollar un SDR, estdin ambientados

unicamente en la parte de recepcion, sin posibilidad alguna de desarrollar el transmisor.
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3.3 Técnicas de Modulaciones Analdgicas

Las modulaciones analogicas, concretamente cinco de ellas, son las modulaciones
seleccionadas para la clasificacion, en los siguientes subapartados seran analizadas tanto de
forma teodrica-grafica como matematica, para, finalmente obtener las componentes en fase y
cuadratura correspondientes a cada modulacion.

Ahora se comentara el procedimiento genérico y valido para todas las modulaciones
que nos permitira modular las sefiales usando un tipo de modulacién u otra mediante el SDR.

Recordando la expresion (ec.6), expresion que representaba la forma exacta en la
cual el SDR recibe y modula una sefial banda base recibida del usuario, pues, partiendo de
esta misma expresion, se podra realizar cualquier tipo de modulacion que se desee, para ello,
simplemente se deberan de escoger adecuadamente las componentes 1Q correspondientes a
la modulacién deseada en cuestion, es decir, cada modulacion tiene unas componentes 1Q
distintas, dependiendo del tipo de componentes 1Q escogidas se modulard de una forma u
otra, puesto que el procedimiento realizado por el SDR para convertir la sefal a paso banda

es idéntico para cada modulacion.

- Hardware SDR
Ordenador I(t) I(t)cos (2pifc-t) /
¥

() +jQt) oL FI cost-sin m(t)
ST
Q(t)
.

-Q(t)sin(2pifc-t)

Figura 3.13 Esquematico completo del procesado de la serial banda base

3.3.1 Modulaciones lineales

Las modulaciones lineales seran aquellas en las que dependiendo de como varie la
sefal de informacion o sefial moduladora (normalmente expresada como ‘x(?)’) la amplitud
de la portadora (normalmente expresada como ‘c(?)’) variara. Este sera el concepto de partida
para dichas modulaciones.

Para la explicacion de dichas modulaciones, se partird de la expresion genérica de

una sefial modulada (ec.1) para posteriormente particularizar a cada modulacion en cuestion.
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Se supondra una sefal deterministica como moduladora, en este caso un tono con
frecuencia 1 Hz, y una sefial portadora con frecuencia f, 25 Hz para la representacion de
figuras explicativas.
3.3.1.1 Modulacion de Amplitud

Partiendo de (ec.1), igualando ‘¢ (t) = 0’, y, sustituyendo a(t) por - (1 + m - x(t)).

obtenemos:
Man (8) = Ac - (L +m - x(t)) - cos2nf, - t) (15)

Siendo esta la expresion general de una sefial AM.
Donde:
e A, eslaamplitud de la portadora
e m es el indice de modulacion
e x(t) es la sefial de informacién o moduladora
Obteniendo facilmente las componentes en fase y cuadratura y por ende el

equivalente paso bajo para la sefial AM.

IO =4c- (1+m-x(t)) (16)
Q(®)am =0 (17)
Vy(Oam = Ac - (1+m-x(0)) + jO (18)

Aplicando la transformada de Fourier (FT) a la expresion (ec.15) se obtiene:

A, m
2

M(f)=%[5(f—fc)+5(f+fc)]+ [X(Uf = f) + X(f + f)] (19

Donde se comprueba que simplemente por el hecho de tener esa suma en la expresion
temporal (ec.16), estamos invirtiendo energia en dos términos, siendo un término la
portadora, esto se detallara al final de este subapartado.
Analizando AM, podemos observar dos tipos de comportamientos que, dependeran de como
se comporte el indice de modulacion ‘m’.
» Casom<=<1 (I(t)y Siempre es positivo)
En el caso dispuesto, podremos recuperar facilmente la sefial moduladora

‘x(1)’ a partir de la envolvente ‘V,,(2)” de la sefial modulada, esto implica un
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beneficio muy grande, y es que el proceso de recuperaciéon/demodulacion es
muy sencillo, bastando con usar receptores no coherentes que extraigan el
valor absoluto de la amplitud de la sefial recibida, esto es lo que hizo que AM
se eligiese como técnica de radiodifusion, y es que el receptor era muy

sencillo de implementar, implicando esto hardware sencillo y por tanto coste

reducido.
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Como se puede observar, el espectro de la sefial modulada en AM se situa entre:

fe=fm S fetfm (20)

» Casom > 1 (caso de sobre modulacion)
Se podrian observar en este caso, cambios de fase de la sefial modulada, y es
que I(t)sy puede tener valores negativos dependiendo de la sefal
moduladora, haciendo mucho més complejo la recuperacion de la senal
original a partir de la envolvente, y es que, al aparecer cambios de fase, habra

zonas de la envolvente que ya no coincidan con la sefal original.

m=1.25 Sefial Moduladora x(t)
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AM cuando m>1
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AM cuando m>1

Observando y analizando las figuras representadas, podemos observar una serie de
defectos que presenta la modulaciéon de amplitud.

El primero de ellos es que una sefial AM requiere el doble de ancho de banda
comparado con la sefial moduladora.

El segundo defecto esta relacionado con la potencia que se transmite, y es que, no
solo estamos invirtiendo potencia en las bandas laterales que es lo que interesa, sino que
también se invierte potencia en la portadora, y eso es potencia desperdiciada, ademas si
utilizamos un indice de modulacion ‘m’ inferior o igual a 1, estamos invirtiendo mas potencia
en la portadora que incluso en las bandas laterales, podriamos invertir més potencia en las
bandas laterales aumentando el valor de ‘m’ a costa de que nos acerquemos a la sobre
modulacién, cosa que no interesa.

En base principalmente a estos defectos, surgen posteriormente otro tipo de
modulaciones lineales intentando hacer mas eficaz la modulacion AM.

Cabe destacar, que, en el proyecto no se han generado modulaciones AM con un
indice de modulacion superior a 1 para su clasificacion.
3.3.1.2 Modulacion en Doble Banda Lateral con Portadora Suprimida

En la modulacién de DBS-SC, como su nombre indica, no se transmite la portadora,
es decir, no se invierte potencia para su transmision, no malgastando esa potencia comentada

anteriormente.
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Esto se debe a la expresion en cuestion de este tipo de modulacion, siendo la misma:

Mpsp-sc(t) = Ac - x(t) - cos(2rf; - t) (21)

Obteniendo facilmente las componentes en fase y cuadratura y por ende el

equivalente paso bajo para la sefial DSB-SC.

I()psp-sc = Ac - x(t) (22)
Q(t)psp-sc =0 (23)
V(&) psp-sc = Ac - x(t) +Jj0 (24)

A diferencia de I(t) 4y, cuando m<1, I(t)psp_sc puede tomar valores negativos, afectando

esto a la fase de la senal, debiendo usar receptores mas complejos (receptores coherentes).

A continuacion, se muestran las formas de onda temporales de la sefial moduladora,

portadora y sefial modulada en DSB-SC (Figura 3.18).
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Por ultimo, se muestra el espectro en frecuencia (Figura 3.19).
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3.3.1.3 Modulacidn en Banda Lateral Inferior

La modulacion LSB, es un tipo de modulaciéon donde no solo no se transmite la

portadora al igual que en DSB-SC, sino que tampoco se transmite la banda lateral superior,

y es que, la transmision de dos bandas laterales completamente idénticas es otro malgasto de

potencia, son redundantes.

A continuacion, se muestra la expresion de una modulacion en LSB:

mysp(t) = A. - x(t) - cos(2nf, - t) — A, - TH(x(t)) -sin(2xf, - t)

(25)

Siendo ‘TH(x(¢))’ la Transformada de Hilbert (Hilbert Transform - HT) de la

moduladora.

La HT, no es en sentido estricto una ‘7Transformacion’ ya que no cambia a otro

dominio, realmente la HT podria verse mejor como una operacion de filtrado, ya que va a

permitir discriminar sefiales atendiendo al criterio de la fase, permitiéndonos separar sefiales.

La HT varia la informacion en fase de la sefial, introduciendo un desfase a la misma

de 90°, permaneciendo inalterado el médulo de la misma.
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La expresion de la transformada de Hilbert vista desde los dominios tiempo,

frecuencia corresponde a:

+00
1 1
THG) = £ (0) = x(conv () = j @ (26)
nt) w t—1
Siendo:
conv, la operaciéon de convolucion.
. _(—J f>0 27
Hen () =~ -sgn( ={ ) 72 ¢ (27)

Las componentes en fase y cuadratura para la modulacion LSB, asi como su

envolvente compleja serian:

I(©)sp = Ac - x(0) (28)
Q®)sg = —Ac - TH(x()) (29)
Vy(Orsg = Ac - x(t) — jA. - TH(x(1)) (30)

A diferencia de los espectros mostrados anteriormente, a continuacion, se muestra el
espectro en frecuencia de la envolvente compleja (Figura 3.20), es decir, de la senal paso
bajo equivalente a la sefial paso banda:

c Representacion espectral de la envolvente compleja VY (f)
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Figura 3.20 Espectro en frecuencia de la envolvente compleja VY(f) de la serial LSB
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Como se observa en la figura, la mayor parte de la potencia queda contenido por
debajo de la frecuencia de portadora.
3.3.1.4 Modulacidon en Banda Lateral Superior

Por ultimo, en lo que respecta a modulaciones lineales, se encuentra la modulacion
USB, esta modulacion es similar a la LSB a excepcion de que ahora la mayor parte de la
potencia quedara contenida por encima de la frecuencia de portadora.

A continuacion, se muestra la expresion de una modulacion en USB:

mysg(t) = A¢ - x(£) - cos2nfs - ) + A, - TH(x(1)) - sin(2rf, - t) (31)

Obteniendo de la expresion (ec.31) las componentes en fase y cuadratura para la

modulacién USB vy, por ende, la envolvente compleja como:

I[(V)ysp = Ac - x(t) (32)
Q(®)ysg = Ac - TH(x(1)) (33)
V,(Q)use = Ac - x(t) + jA. - TH(x(t)) (34)

Mostrando a continuacién (Figura 3.21) el espectro en frecuencia de la envolvente
compleja paso bajo:
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3.3.2 Modulaciones angulares

Cualquier sefial tiene tres pardmetros fundamentales (Amplitud, Frecuencia, Fase).

Como se ha visto en el punto 3.3.1, las modulaciones lineales se producen cuando el
parametro que varia de la portadora es la amplitud y, dicha amplitud de la sefial modulada
era mayor en los instantes de tiempo donde la amplitud de la moduladora era también mayor.
En el caso de las modulaciones angulares, el parametro que variard en funcién de la
moduladora sera la frecuencia o lo que es lo mismo, la informacion ira encriptada en las
modificaciones de frecuencia de la portadora, donde, los instantes de tiempo en los cuales la
amplitud de la moduladora es elevada, seran traducidos a una mayor frecuencia en la
portadora.

Las modulaciones angulares son procesos no lineales, esto es que, apareceran
componentes espectrales que antes de modular no estaban.

Se vera que el ancho de banda que se suele utilizar para una modulacién angular es

bastante mayor que para una modulacion lineal.
3.3.2.1 Modulacion de Frecuencia

Sirecordamos, en algunas de las modulaciones lineales, la componente en cuadratura
era 0, es decir, el seno de la portadora no aparece, sin embargo, ahora en FM tendremos tanto
componente en fase como en cuadratura.

Partiendo de la expresion general de una modulacion y particularizando para FM

obtenemos:

My () = Ac - cos(w () + (1)) = A, - cos (1)) (33)

Donde:

o Y(t) = w.(t) + ¢p(t) es la Fase Instantanea de la senal modulada

Aplicando de nuevo la identidad trigonométrica (ec.2) a la (ec.35) queda:

m(t) = A. - cos(¢p(0)) - cos(w(t)) — Ac - sin(¢(D)) - sin(w, (1)) (36)

Obteniendo de la expresion (ec.36) las componentes en fase y cuadratura para la

modulacion FM, asi como su envolvente compleja:
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I(t)rm = Ac - C05(¢(t))
Q®)rm = Ac - 5in(¢(t))

Vy(t)FM = Ac : COS(¢(t)) +jAc : Sin(d’(t))

Siendo:
P(t) =2m-f,; f x(t)dt
Af = fq - Am
fa=8 /]:ﬁ
Donde:

e [ esindice de modulacion en FM

e Af esla maxima desviacion de frecuencia producida por la moduladora

e f, esladesviacidn instantanea de frecuencia
e A, eslaamplitud de la moduladora

e f,, es la frecuencia de la portadora

(37)

(38)

(39

(40)

(41)

(42)

A continuacion, se analizara el efecto que tiene el valor del indice de modulacion

para la sefial FM tanto en el dominio del tiempo como de frecuencia, para una frecuencia de

moduladora de 1 Hz, una frecuencia de portadora de 25 Hz, empleandose una amplitud de

moduladora normalizada, por tanto, Af = f,;. Posteriormente se comentaran los resultados

y se sacaran conclusiones sobre el efecto de este parametro sobre la sefial modulada.

» Caso f grande

Hay diferentes formas de aumentar el valor de 5, una de ellas es aumentando

el valor de la desviacion instantanea de la fase.
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Con un valor elevado de [, obtenemos la siguiente figura en el tiempo de la

sefial modulada en FM. (Figura 3.22).
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Figura 3.22 Forma de onda temporal de la seiial modulada en FM con un valor de

elevado

Por otro lado, obtenemos la sefial modulada en el dominio de la frecuencia (Figura 3.23).
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Figura 3.23 Espectro FM con valor de p elevado
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» Caso 8 pequeiio

Para el caso opuesto, obtenemos la siguiente forma de onda temporal (Figura

3.24).

FM modulation

Tiempo(s)

Figura 3.24 Forma de onda temporal de la sefial modulada en FM con un valor de
pequerio

Por ultimo, se muestra el espectro de la sefial FM con un valor de £ pequefio (Figura

3.25).

Frecuencia(Hz)

FM modulation
T

04— -

0.35 -

03[ —

o
[N
a

|

o
[N}

0.15

0.1

0.05

|
10 15 20 25 30 35 40
Amplitud

Figura 3.25 Espectro FM con valor de f pequerio
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A continuacién, se sacan una serie de conclusiones sobre el efecto del parametro 3
en la sefial modulada.

Analizando las formas de onda temporales, cuando tenemos un valor de 8 elevado,
la frecuencia de la sefial modulada en los intervalos donde la moduladora tiene una amplitud
maxima, son mucho mayores que cuando usamos un valor de  pequefio como era de esperar.

Traducido al dominio de la frecuencia, se observa que cuando B es elevado, tenemos
un mayor ancho de banda, de la sefial modulada, apareciendo nuevas componentes
espectrales, reduciéndose la potencia en la portadora, es decir, esa disminucioén de potencia
de la portadora por el hecho de aumentar 3, no se pierde, sino que es invertida en nuevas
componentes espectrales, de ahi que obtenemos un mayor ancho de banda. Sin embargo, al
disminuir f observamos como el ancho de banda de la sefial modulada decrece, observando
una mayor potencia en torno a la portadora, y es que, aunque se reduzca el ancho de banda,
no estamos perdiendo energia al no aparecer esas nuevas componentes espectrales, sino que
esa potencia esta siendo invertida en la portadora.

Otra conclusion que puede sacarse a partir de los espectros mostrados, es que, si
tomamos como moduladora un tono, apareceran ‘deltas’ localizadas en la fc y en multiplos

de la frecuencia de moduladora separados por fc, es decir:

fotn-fi n=012..) (43)

Conforme mayor sea el valor de ‘»’ menor potencia se observara.

3.4 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico de maquinas (Machine Learning - ML) tiene como
principal objetivo desarrollar algoritmos que aprendan a partir de un conjunto de datos o de
observaciones, de tal manera que, una vez el algoritmo haya sido capaz de aprender a partir
de esos datos, sea posible establecer hipdtesis o predicciones sobre nuevas observaciones, y
de esta forma, tomar decisiones de forma automatica.

El aprendizaje automatico es usado cuando se desconoce la formula o algoritmo entre
entrada y salida deseada a esa entrada.

Este tipo de algoritmos presentan de forma general tres fases fundamentales, aunque
como se vera posteriormente, dependiendo del tipo de aplicacion en cuestion, y del tipo de

algoritmo automatico seleccionado habra o no mas fases.
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Estas tres fases fundamentales son: fase de entrenamiento, fase de evaluacion y
testeo.

La fase de entrenamiento consiste principalmente en proporcionar observaciones o
ejemplos al sistema, a partir de los cuales debe aprender.

Para llevar a cabo este entrenamiento, surgen dos alternativas [24]:

» Aprendizaje Automatico Supervisado (Supervised Machine Learning)
» Aprendizaje Automatico No Supervisado (Unsupervised Machine Learning)

El primero consiste en proporcionar al sistema un conjunto de datos de aprendizaje
etiquetados, es decir, contienen la respuesta correcta o lo que es lo mismo, los datos de
entrenamiento deben ser provistos en términos de entradas/salidas, para que de esta forma el
sistema adapte sus parametros intentando encontrar una relacion 6ptima entre la entrada y la

salida.

Datos Etiquetados Datos de Entrenamiento
I N
[(Inputl, Targetl),...,(xn, tn)]

Creacion

Datos NO Etiquetados
[(Inputl),...,(xn)]

Datos 2 Predecir Datos Etiquetados Predichos

7 XLEP),...(xn, taP)]

Figura 3.26 Esquematico de Funcionamiento del Aprendizaje Supervisado

Por el contrario, en el aprendizaje no supervisado, los datos de entrenamiento no
estan etiquetados, dando lugar a algoritmos de clustering que permitan descubrir patrones
de clasificacion a partir del conjunto de observaciones, es decir, el algoritmo debera
encontrar patrones a partir de los datos no etiquetados al agrupar e identificar similitudes

entre ellos.
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Datos en bruto Algoritmo

Figura 3.27 Esquemdtico de Funcionamiento del Aprendizaje No Supervisado

Cabe destacar que para el desarrollo del AMC implementado en el trabajo, se ha
usado aprendizaje supervisado, ya que, dicho algoritmo a menudo es usado para clasificacion
de modulaciones [25], [2], [3].

La fase de evaluacion y testeo comienza una vez el entrenamiento ha sido finalizado.
Estas fases consisten en proporcionar al sistema unos datos de entrada, para que el propio
sistema los etiquete, en la fase de evaluacion se debera saber a priori las verdaderas etiquetas
de esos datos de entrenamiento, de esta forma podremos comprobar los resultados ofrecidos
por el sistema, sin embargo, en la fase de testeo, no se conoceran dichas etiquetas.

En base a estas fases podremos diferenciar entre dos tipos de errores:

o Falsa Alarma (False Alarm Rate): Es la probabilidad que tiene el sistema de
que una determinada entrada sea aceptada erroneamente como una
determinada salida perteneciente a otra clase.

e Falso Rechazo (False Rejection Rate): Es la probabilidad que tiene el sistema
de que una determinada entrada sea rechaza erroneamente como una
determinada salida perteneciente a esa misma clase.

3.4.1 Algoritmos de Aprendizaje Supervisado

Una vez comentada de forma general la consistencia del aprendizaje automatico, asi
como sus fases genéricas, se presentaran los diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje
supervisado.

Antes de presentar dichos algoritmos se hara un inciso detallando una fase necesaria
para el desarrollo del proyecto.

Como se dijo previamente, dependiendo de la aplicacion para la cual se use el

algoritmo de aprendizaje automatico, quedaran involucradas mas fases, en nuestro caso, con
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el objetivo de clasificar correctamente un tipo de sefial modulada, se hace necesaria una fase
de preprocesado de la informacion. Este procesado consiste en extraer las caracteristicas
clave (Key Feature Extraction) [25] de las sefiales paso bajo, para, posteriormente definir un
data set de con el que entrenar el algoritmo.

En posteriores apartados se presentaran dichas caracteristicas.

A continuacion, queda definido el esquematico completo del proceso de desarrollo

del clasificador supervisado a implementar (Figura 3.28).
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Figura 3.28 Proceso de Desarrollo del Clasificador Supervisado a Implementar
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Por ultimo, se debe seleccionar un algoritmo de aprendizaje supervisado.
Los algoritmos de aprendizaje supervisado, incluyen entre otros, los siguientes
algoritmos:
» Algoritmos de redes neuronales artificiales (Artificial Neuronal Network -
ANN)
» Maquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine - SVM)
> Arboles de Decision (Decision Trees)
En base a numerosas busquedas comparativas entre los diferentes algoritmos
supervisados [26], [27], se han seleccionado las redes neuronales como algoritmo

supervisado para la creacion del AMC.
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3.5 Redes Neuronales Artificiales

A continuacion, se explicara y detallara el algoritmo supervisado seleccionado para
la realizacion del AMC.

3.5.1 Introduccidn e Inspiracion Bioldgica de la Red Neuronal Artificial

De forma simplicista, se podria considerar que el cerebro de un ser vivo, es el 6rgano
que procesa la informacion que llega tanto desde el propio cuerpo como del exterior, para,
en base a dicha informacion, actuar a partir de reacciones quimicas e impulsos eléctricos.

Por otro lado, podemos ver esta semejanza aplicada a procesadores o
microprocesadores, tratando la informacion recibida en base a su programacion en forma de
electricidad.

Hay operaciones en las que el cerebro humano es mucho mas eficiente que los
procesadores electronicos, como el reconocimiento facial, sin embargo, para otro tipo de
operaciones, como pueden ser calculos, los microprocesadores son mucho mas eficientes
que el cerebro humano, pudiendo ser incluso un millén de veces mas veloces.

Otra diferencia entre un computador digital y el cerebro humano es la forma en la
que ambos gestionan la informacion. El cerebro humano, tiene un sistema de gestion de
informacion complejo, no lineal y paralelo, por tanto, es capaz de realizar muchas
operaciones de forma simultanea a diferencia de los computadores, que, gestionan la
informacion de manera secuencial. [28]

Por estos motivos se han realizado arquitecturas en el mundo de la inteligencia
artificial que se asemejan a los sistemas neurobioldgicos, es decir, las redes neuronales estan
motivadas en modelar la forma de procesamiento de la informacion de sistemas nerviosos
bioldgicos, donde, la base fundamental de estas redes artificiales son las neuronas o nodos
que seran las encargadas de realizar los procesos de célculo y transmision de la informacion
a través de la red, de forma similar a como un cerebro humano lo haria.

La palabra ‘similar’ queda resaltada ya que, nunca una red neuronal artificial, por
muchos datos de entrenamiento o por mucha complejidad que tenga, funcionara igual que
los procesos ‘analogicos’ que ocurren en el cerebro humano.

En conclusion, las redes neuronales artificiales son algoritmos que tratan de
aprovechar la arquitectura, capacidad y funcionamiento unico del cerebro para resolver
problemas, aprovechando la gran velocidad de ejecucion y célculo de los sistemas

electronicos.
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» Inspiracion Biolégica
Las redes neuronales artificiales, como su nombre indica, estdn inspiradas en las
neuronas de los seres vivos.
Las neuronas son un tipo de células del sistema nervioso, tipicamente poseen el

aspecto y las partes mostrados en la Figura 3.29.

Dendrita Terminal del
Axon

Cuerpo Nodo de
celular Ranvier

Célula de
Schwann

. Mielina
Nucleo
Figura 3.29 Modelo fisiologico de una neurona [29]

En las neuronas se distinguen tres partes fundamentales: Dendritas, soma o cuerpo
celular y axén.

Las dendritas actian como un canal de entrada de sefiales que provienen del exterior
hacia el cuerpo celular de la neurona, mientras que el axén actlia como un canal de salida,
ramificindose en filamentos mediante los cuales establecera conexion con los cuerpos
celulares de otras neuronas, esta conexion entre neuronas se llama sinapsis.

Una de las caracteristicas mas importantes de las conexiones sindpticas es la
plasticidad, esta plasticidad es la capacidad para alterar a largo plazo la intensidad de las
conexiones entre neuronas.

A continuacidn, se muestra una figura (Figura 3.30) de una neurona en el mundo
computacional, para, posteriormente comentar las analogias entre ambos mundos, mundo

bioldgico y mundo computacional, en base a los parrafos previos.

59



b1 Bias o sesgo

X1 Wi
X2
Seniales
de X3 Salida u objetivo
: (zyo1)
Entrada
X Wa (Sumador / Funcién de Activacion)
n

Pesos sinapticos o pesos

(Weights)

Figura 3.30 Neurona Artificial o Perceptron Simple

Mediante la breve descripcion del modelo fisioldégico de una neurona biolégica vy,
junto a ambas figuras se estableceran las similitudes a gran escala entre las redes neuronales
artificiales y las biologicas.

Las senales que entran a la sinapsis, es decir, las sefiales externas que son
transportadas a través de las dendritas hasta el axon, son las entradas de nuestra red neuronal.

Estas senales que entran a la sinapsis en el mundo bioldgico y, que se corresponden
a las entradas de la red neuronal en el mundo computacional, seran ponderadas (atenuadas o
excitadas) debido a esa plasticidad en el mundo biologico o, debido a unos pesos y bias en
el mundo computacional, donde, el procesamiento de esa sefial se realizara en el nucleo de
la neurona en el mundo bioldgico, o bien en el nodo del mundo computacional.

A continuacion, se explicara esa plasticidad o bien esos pesos y sesgos, con un
ejemplo de forma que quede claro cudl es su funcion.

Cualquier persona, antes de comprar una casa por ejemplo, tiene en cuenta una serie
de factores (entradas) los cuales determinaran el resultado de si la compra o no, cada uno de
estos factores tendra un peso distinto o similar, por ejemplo, el factor de precio de la casa,
tendrd un mayor peso asignado que el factor nimero de cuartos de bafio de la casa, por tanto
al tener un mayor peso asignado, el resultado final se vera mayor influenciado por este factor

debido a esa mayor ponderacién o peso.
3.5.2 Caracteristicas y aplicaciones

Las ANN, al margen de ‘parecerse’ al cerebro, presentan una serie de caracteristicas

propias del cerebro. Por ejemplo, las ANN aprenden de la experiencia, generalizan de
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ejemplos previos a ejemplos nuevos, abstraen las caracteristicas principales de una serie de

datos y tienen una gran tolerancia a fallos.

A continuacion, se muestran en detalle dichas caracteristicas de las ANN:

Las ANN aprenden: Adquieren conocimiento por medio del estudio, ejercicio
o experiencia, quedando este almacenado, al igual que ocurre en el cerebro,
ademads pueden cambiar su comportamiento en funcioén del entorno.

Las ANN generalizan: Estas redes pueden ofrecer dentro de un margen,
respuestas correctas a entradas que presentan pequeias variaciones debido a
efectos del ruido o distorsion.

Ampliando esto al proyecto, este ruido estara siempre presente en cada
muestra de entrada a la ANN, siendo para cada muestra totalmente diferente
al ser aleatorio, aun asi, la ANN serd capaz de clasificar correctamente los
segmentos debido a esa generalizacion.

Abstraccion: Las ANN son capaces de aislar o considerar por separado las
cualidades o peculiaridades de un objeto, es decir, son capaces de abstraer la
esencia de un conjunto de entradas que aparentemente no presentan aspectos
comunes entre si.

Poseen un alto nivel de tolerancia a fallas, es decir, pueden sufrir dafios
considerables y continuar teniendo un buen comportamiento, al igual como
ocurre en los sistemas biologicos.

La veracidad de esta caracteristica depende principalmente del nimero total
de caracteristicas del objeto en cuestion usadas para entrenar la red, contra
mayor nimero de caracteristicas mayor tolerancia a fallos, traducido esto a
un cerebro humano, una persona puede sufrir problemas de pérdida de
memoria, contra mayores sean esas pérdidas de memoria, la tolerancia a
fallos sera mucho menor ya que, a la hora de tomar decisiones, contard con
un menor numero de caracteristicas en las cuales basarse para decidir

correctamente.

Estas caracteristicas que presentan las redes neuronales, asi como las ventajas que

ofrecen los sistemas computacionales, permiten una extensa variedad de aplicaciones.

Algunas de las areas de aplicacion de las ANN son [30]:

Analisis y Procesado de Senales: Permitiendo realizar predicciones, modelar

sistemas o filtrar diferentes tipos de ruido.
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e Reconocimiento de Iméagenes y Caracteres.
e Compresion de datos de informacion como imagenes.
e Procesado del Lenguaje.
e Robotica.
e Diagndsticos Médicos.
3.5.3 Funcionamiento de las ANN

En los siguientes sub apartados, se detallara mas atn el proceso de codificacion de
una neurona, explicando el proceso de suma que realiza una neurona para luego extenderse
a €l ;Por qué se hace necesario usar redes neuronales? dando lugar a ¢l ;Por qué se hace
necesario usar funciones de activacion?, para finalmente concluir en ;Como se ajustan los
parametros de la red para la minimizacion del error?
3.5.3.1 La Neurona

La complejidad de las redes neuronales, emerge de la interaccion de muchas partes
mas simples trabajando de manera conjunta, en el caso de una red neuronal, a cada una de
estas partes se le denomina neurona.

La neurona es la unidad bésica de procesamiento que nos encontramos dentro de una
red neuronal, que, como se ha comentado anteriormente es similar a una neurona biologica,
estas tienen conexiones de entrada a través de las cuales reciben estimulos externos, con
estos valores, la neurona realizard una suma ponderada de ellos, donde esa ponderacion de
cada una de las entradas viene dada por el peso que se le asigna a cada una de esas conexiones
de entrada, es decir, cada conexion que llega a nuestra neurona tendra asociado un valor que
servira para definir la intensidad con la que cada variable de entrada afecta a la neurona.

Estos pesos y sesgos, son los pardmetros de nuestro modelo y, seran los valores que
se ajustaran para que nuestra red neuronal se adapte.

Ahora bien, dependiendo del nimero de entradas que se tengan en la neurona, se
podria decir que internamente estd realizando una regresion lineal simple o multiple

mediante ese sumatorio.

62



Bias o sesgo

b\

x1 Wi Salida u objetivo
(z,yo1)
Salida del
Sumatorio
(s)
S ‘r S = bl + W1x1
b1
x1

Figura 3.31 Modelo de Regresion Lineal Simple

En el espacio bidimensional contemplado la recta se ha definido mediante la suma
del término independiente b; que muestra la altura a la cual la recta corta el eje s, por otro
lado, se observa la pendiente w;, la cual define la inclinacion de la recta y la relacion entre
las variables x, s.

Esta recta seria creada por la neurona a partir del total de muestras usadas en el
entrenamiento, permitiéndonos predecir valores incluso que no estaban presentes en las
muestras de entrenamiento como era de esperar, por tanto, en este caso, cuantas mas
observaciones se tengan, mejor se ajustaran esos parametros (pesos y sesgo) y, por ende, se
realizard una mejor prediccion.

Sin embargo, en el proyecto se contempla mas de una unica entrada, concretamente
se tendran cuatro entradas, si introducimos estas variables, no estariamos ante un modelo de
regresion simple, sino ante un modelo de regresion lineal multiple.

Este modelo es similar al modelo anterior, salvo que la ecuacion de salida del

sumatorio de la neurona tendria mas variables como se observa en (ec.44).
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Por tanto, el funcionamiento del sumatorio de la neurona ya no se trataria de
encontrar la recta que mejor se ajuste a los datos bidimensionales, sino al mejor hiperplano
que se ajuste a la ‘nube’ de datos en espacios multidimensionales [31].

Aunque, como se vera posteriormente, se trabajara con formas matriciales tanto para
los datos de entrada a la red neuronal, como para sus correspondientes salidas, incluyendo
los parametros. Esto hara que, a la hora de entrenar nuestro modelo, este se entrene de una
forma mucho mas eficiente, ya que las computadoras estan especializadas para el
procesamiento de matrices.
3.5.3.2 La Red Neuronal

Hasta ahora, inicamente se ha comentado el funcionamiento que realiza una neurona
en cuanto a la suma ponderada, sin hacer hincapié en el funcionamiento de la funcion de
activacion, y es que, dichas funciones de activacion, tienen un gran impacto o relevancia
cuando se trabaja con redes neuronales como se comentara a continuacion.

Hay dos formas distintas de afiadir neuronas, una forma seria colocarlas en la misma
capa, es decir, en la misma ‘columna’, las neuronas que se encuentren en la misma capa
reciben la misma informacion de entrada de la capa anterior, otra forma, seria afadir
neuronas colocando las mismas de forma secuencial, de esta forma la red neuronal puede
adquirir un conocimiento jerarquizado, cuantas mas capas sean afadidas, mas complejidad
tendré el proceso que se elabore, esta profundidad recibe el nombre de Aprendizaje Profundo
(Deep Learning - DL).

Para alcanzar el Aprendizaje Profundo debemos por tanto conectar multiples
neuronas de forma secuencial, aqui surge un problema, y es que, como se comentd
anteriormente, el proceso que realiza cada neurona es una regresion lineal, y, se puede
comprobar matematicamente que, el efecto de sumar muchas operaciones de regresion lineal
equivale unicamente a realizar una Unica operacion. [32]

Aqui entran en juego las funciones de activacion, basicamente si en la neurona se
calculaba como valor de salida una suma ponderada de las entradas, ahora, esa suma
ponderada pasard a ser la entrada a la funcidon de activacion, distorsionando dicha suma,
anadiendo deformaciones no lineales. De esta forma se podran concatenar de forma efectiva
varias capas de neuronas entre si, cosa que sera esencial para el desarrollo del AMC, ya que,

se adelanta que la red neuronal realizada en el proyecto, constara de tres capas de neuronas.
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Por ultimo, se presentaran en la tabla 3.5 distintos tipos de funciones de activacién que

normalmente son usadas en la practica.

Nombre Funcion  f(s) Rango Forma
Log-Sigmoid 7z
1
7= [0, +1]
1+es
>
Hyperbolic Tangent z
Sigmoid S e’ —e™* [—1,+1]
eS+es
>
Positive Linear z
z=0 s<0 [0, +s]
z=s s20
»
Linear z
zZ=s [—s, +s]
§
Saturating Linear 7
z=0 s<0
z=s 0<s=>1 [0, +1]
z=1s>1
s
Step 2
z = sign(s) [—1,+1]
z = Heaviside(s) [0,+1] 5
Gaussian z
z=A-e B [0, +1] /\
s

Tabla 3.5 Funciones de Activacion
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3.5.4 Software para el desarrollo de la red neuronal artificial y eleccidon

A continuacion, se comentaran las diferentes alternativas a la hora de desarrollar

Machine Learning, ademas, se mostrara el software elegido.

Entre el software o lenguaje de programacion mas usado para aplicaciones de

Machine Learning se encuentran los siguientes:

e Python
o (C++
e Matlab

A forma comparativa se mostrara una tabla la cual recoge ventajas y desventajas de

un software respecto de otro.

SOFTWARE

Python

C++

Matlab

Lineas de cédigo

Tiende a tener cortas

lineas de codigo

Tiende a tener largas

lineas de codigo

Tiende a tener cortas

lineas de codigo

Sintaxis Abreviada, aunque Elevada sintaxis y Abreviada
puede llegar a ser estructuras
confusa predefinidas
Compilacion Interpretada Precompilada Interpretada
Velocidad Alta Muy Alta Alta
Extension .py .cpp .m
Funciones No tienen restriccion Puede aceptar y Si tiene restricciones
sobre el tipo de devolver el un tipo sobre el tipo de
argumento y el tipo de | de valor ya definido | argumento y su valor
su valor de retorno de retorno
Librerias de Deep vvvy vV 2%
Learning
Gratis Wavave v x
Habilidad y v x Vv
conocimiento
propio

Tabla 3.6 Diferencias entre el Software para el desarrollo de la red neuronal

Como conclusion se selecciona el lenguaje de Matlab para el desarrollo de la red

neuronal, aunque Python podria ser una muy buena alternativa.
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Esta eleccion ha venido influenciada en su mayor parte por la habilidad y
conocimientos propios sobre Matlab.
Las Toolboxes o librerias de Matlab usadas en el proyecto han sido las siguientes:
e Audio Toolbox
e Deep Learning Toolbox

e Signal Processing Toolbox

3.6 Herramientas Software
A continuacion, se detallardn mas en profundidad las herramientas software usadas
para la elaboracion del proyecto.
3.6.1 Matlab
Matlab (MATrix LABoratory), es una plataforma de programaciéon y calculo
numérico mediante vectores y matrices, aunque también puede trabajar con numeros
escalares tanto reales como complejos, con cadenas de caracteres y con otras estructuras de
informacion mas complejas, este Software no es gratuito, el precio dependera del tipo de
licencia seleccionada.
Ademas, Matlab permite un gran abanico de prestaciones como [21]:
e Analisis de datos
e QGréficas: Visualizar y explorar datos
e Desarrollo de algoritmos
e Creacion de aplicaciones
e Caélculo paralelo
e Calculo en la nube
e Sistemas de control
e Deep Learning: Preparacion de datos, disefio, simulacion
e Machine Learning: Entrenar modelos, ajustar parametros
e Robotica
e Procesamiento de senales
Dependiendo del tipo de prestaciones que se quieran usar, se requerira usar una

Toolbox u otra.
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<\ MathWorks:

Figura 3.32 Icono de Matlab

Podria decirse que MATLAB es uno de los lenguajes de programacion mas
extendidos en el mundo cientifico tanto a nivel de docencia como de investigacion [22].
3.6.2 GNU radio

GNU radio es un software completamente gratuito y de cddigo abierto que ofrece
multiples kits de herramientas para el procesamiento de sefiales y para el desarrollo de radios
definidas por software, donde, estos kits de herramientas son faciles de usar y muy intuitivos
ya que, estos kits, no son otra cosa que bloques predefinidos realizados por usuarios.

Para alcanzar un procesamiento de sefial en tiempo real de alto rendimiento, todos
los bloques de procesamiento de sefiales estdin completamente desarrollados en el lenguaje
de programacioén de C++. Sin embargo, los graficos de flujo en GNU radio se compilan y
ejecutan en Python. [23]

Ademés, en los casos en los que algunos bloques de procesado no se encuentren en
la libreria, o, el bloque existente no sea satisfactorio para una tarea en cuestion, GNU radio
permite la posibilidad de que uno mismo desarrolle su propio bloque en Python, para
posteriormente afadirlo a su libreria de GNU radio.

GNU radio, también permite una gran cantidad de escenarios de simulacion en los
que no hara falta la necesidad de hardware real, por ejemplo, se podria implementar un

sistema de radiocomunicaciones afiadiendo incluso efectos del canal como ruido.
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Figura 3.33 Interfaz de GNU radio y ejemplo de simulacion

3.7 Tipo de Red Neuronal implementada y caracteristicas
A continuacion, se presentara el tipo de red neuronal implementada en el proyecto, asi
como sus caracteristicas.
En cuanto al tipo de conexién usado, y, por tanto, tipo de procesamiento de la
informacion, serd el denominado FeedForward, es decir, un conexionado de capas de atras

hacia delante.

Oculto

Entrada

Salida

Figura 3.34 Red Neuronal Artificial FeedForward

Las capas de neuronas posicionadas entre la entrada y la salida se conocen como
capas ocultas (Hidden Layer — HL).
Se obtiene la expresion final de salida para cualquier neurona ‘j’ de cualquier entrada

‘1> de la red neuronal FeedForward como:
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2= FO) XgWo; + b)) (45)
Q=1

Salida u objetivo

(zyoy

Figura 3.35 FeedForward en una capa

Por ultimo, se muestra la configuracion y numero de nodos que poseera la red

neuronal implementada en el proyecto:

Numero de capas

Nodos en la capa
Nodos en la de Salida

@ @Da oculta
\ \
\ { \

Ymax Oap O
max Oap C%dp P AM DSBSC LSB USB FM

Nodos en la capa

de entrada

Funcion de

activacion

Log-Sigmoid || Linear

Figura 3.36 Caracteristicas de la red neuronal a implementar
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La eleccion de los 25 nodos conformantes de la capa oculta, asi como las funciones
de activacion seleccionadas, han venido determinados por [38], donde se han realizado
numerosas comparativas usando diferente nimero de nodos en la capa oculta, y, distintas
funciones de activacion, concluyendo que el nimero 6ptimo de nodos en la capa oculta son
25, ya que, a mayor numero de nodos, el error resultante es mayor, de forma similar, para un
menor nimero de nodos, el error ofrecido por la funciéon de coste es también mayor.

Por otro lado, la combinacion de otras funciones de activacion, ha resultado en un

mayor niimero de iteraciones.

3.8 Algoritmos para el entrenamiento empleados

Hasta ahora, se ha construido una herramienta (la red neuronal) en la que, variando
sus parametros, podemos resolver problemas muy complejos de clasificacion o regresion.

A continuacion, se procedera a describir la forma en la que este punto 3.8 serd
desarrollado.

El algoritmo usado en el proyecto para el entrenamiento de la red neuronal, es decir,
para la minimizacién del error de la red neuronal mediante la variacién de sus parametros,
ha sido el denominado Descenso del Gradiente (Gradient Descent — (GD) basado en
momentum y Ratio de Aprendizaje Adaptativo con BackPropagation.

Por tanto, dicho sub apartado se comenzara con la explicacién y desarrollo del
Descenso del Gradiente y el Ratio de Aprendizaje para, a partir de ahi, comentar los
algoritmos de optimizacion usados en el proyecto, que son momentum y ratio de aprendizaje
adaptativo, para, finalmente explicar la consistencia del algoritmo de BackPropagation, ya
que, BackPropagation se basa en el Descenso del Gradiente.

3.8.1 Descenso del Gradiente

Como se ha recalcado anteriormente, en un modelo cualquiera, ya sea de
clasificacion, regresion etc. Observamos unos parametros (pesos y sesgos), mediante la
variacion de estos parametros, se observara una variacion en el error del modelo.

La funcién de coste, sera la que ofrezca el error para cada una de las combinaciones
de los parametros, contra menor sea el error ofrecido por la funciéon de coste para una
combinacion dada, mejores resultados se obtendran, a continuacidn, se observan algunos

tipos de funciones de costo.
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Figura 3.37 Tipos de Funciones de Coste

La primera funcién que aparece en la figura 3.35, se trata de una funcién convexa,
en este tipo de funciones siempre observamos un valor minimo que se correspondera a un
minimo global, es decir, se asegura de que no se encontrara un valor inferior a ese minimo
global.

La segunda funcion es concava, este tipo de funciones no van a interesar como
funciones de costo, ya que, como se observa, es similar a una funciéon convexa invertida.

Por ultimo, observamos un tipo de funciéon no convexa, que seran las funciones a las
cuales se debera enfrentar, ya que, la mayoria de funciones de costo utilizadas en ML tendran
esa forma. Y esto es un problema, por un lado, existe el problema de que ya no se cumple la
propiedad que interesaba de las funciones convexas, ahora es posible encontrarse con un
punto minimo (punto local) que no sea el punto minimo global de la funcion, es decir,
la derivada de una funcién, nos indica la pendiente de la misma en el punto donde es
evaluada, donde, si se iguala a 0, se encuentra el punto en el cual la pendiente es nula, con
las funciones convexas, se sabe que solo hay un punto minimo, y, por tanto, solo tendriamos
que resolver una derivada, pero, con las funciones no convexas se pueden encontrar
multiples puntos minimos y, por tanto, multiples derivadas que resolver.

Este no es el unico problema que se tiene con las funciones de costo no convexas
(que seran las utilizadas para el proyecto), sino que, por otro lado, puede haber zonas de la

funcion donde la pendiente sea nula.

S —

»
>

Figura 3.38 Punto de
inflexion (Pendiente Nula)
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Todos estos problemas que acarrean las funciones no convexas, obligan a tener que
encontrar una solucion para las mismas.

Para una mejor compresion, se procede a resumir todo lo explicado en el siguiente
parrafo.

El entrenamiento de la red neuronal, se basa en la configuracion de sus dos
parametros (pesos, sesgos), el como de bien se adaptan esos parametros va a ser
proporcionado por la funcion de coste, ya que, esta funcion, ofrece el error para una
configuracion u otra de estos pardmetros, las funciones de coste a implementar, son del tipo
no convexas, este tipo de funciones, presentan dos problemas, uno de ellos es la posibilidad
de aparicion de mas de un minimo local, es decir, se puede tener una configuracion de
parametros que, a priori, parezca ser la mas adecuada, cuando realmente esto no sea asi, por
tanto se deberia de nuevo de volver a derivar la funcidn para encontrar el verdadero minimo
global o minimo error, el otro problema es la posibilidad de encontrar pendientes nulas en la
funcioén, conllevando de nuevo al problema anterior.

La solucion a las funciones no convexas que se deben usar para el calculo del error,
sera el uso del algoritmo del Descenso del Gradiente.

Las figuras y ecuaciones mostradas a continuacion partiran de un modelo en el que
solo se tienen dos variables por neurona, es decir un solo peso y sesgo, ya que, aunque el
modelo neuronal del proyecto se corresponde a 1 sesgo y 4 pesos (ec.44) el proceso es
exactamente similar a excepcion del dimensionamiento.

Lo que hara el GD, sera, aprovechar la informacién ofrecida por el célculo de la
derivada de la funcioén en un punto para ayudarnos a encontrar los minimos.

El funcionamiento del GD sera el siguiente:

e Primeramente, se localiza la mayor pendiente para un punto en cuestion, este
punto, para el comienzo del entrenamiento se inicializard de forma aleatoria.
Dicha pendiente para cada uno de los pardmetros de la red neuronal se obtiene
mediante la derivada parcial del error ofrecido por la funcion de coste con

respecto a cada uno de los parametros.
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derror
(46)
" 9b

error 4 Funcion de Coste (C)

W

Figura 3.39 Derivada parcial del error con cada parametro

Conjuntamente el valor de las pendientes o direcciones obtenidas mediante
las derivadas parciales conforman un vector que indica la direccion hacia
donde la pendiente asciende, este vector es denominado gradiente.

Logicamente lo que se quiere es descender de tal manera que el error sea el
menor posible, por tanto, se tomara el signo opuesto a ese vector gradiente,
ya que el gradiente indica como se deben actualizar los parametros para subir

el error.

v (47)

derror f
b

error 4 Funcion de Coste (C)

Vil

W
Figura 3.40 + Vector Gradiente
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e Al restar este gradiente, obtendriamos otro nuevo conjunto de pardmetros los
cuales tendrian un error menor. Este proceso se repetiria hasta convergencia,
es decir, hasta una zona donde el movimiento no supondria una variacion
notable del coste, es decir, una zona con pendiente proxima a nula

minimizando por tanto el coste del modelo.

(W, b)actuatizados = W, b) — Vf (48)

Por ultimo, faltaria afiadir un término a la expresion (ec.48), este término se conoce
como Ratio de Aprendizaje (Learning Rate — LR o o), y definira el afecto del gradiente a la
actualizacion de los parametros. Este término es realmente importante, ya que, definird en

su totalidad el comportamiento del algoritmo.

(W, b)actuatizadgos = (W, b) — an (49)

A continuacion, se analizaran tres comportamientos para diferentes valores de este
LR sobre la actualizacion de los parametros y por tanto sobre el error de coste, para la
realizacion de las siguientes figuras se ha hecho uso de una herramienta interactiva gratuita
disponible en [33] la cual nos permitird visualizar el efecto de diferentes valores del LR
sobre el error ofrecido por la funcion de coste.

La figura naranja representa la funcion de coste, los colores mas fuertes representan
los valores de error mas pequefios, por el contrario, los valores més débiles representan los

errores mas elevados.

75



» Caso 1, valor del parametro LR elevado

Figura 3.41 Convergencia del error cuando el valor del LR es elevado

El uso de un elevado LR da lugar a grandes variaciones en las actualizaciones de los
parametros para cada iteracion, como resultado, se alcanzaran valores de error pequefios mas
rapidamente (en 6 iteraciones), aunque, como se observa en la figura, nunca habrd una
convergencia, es decir, nunca se alcanzara el valor minimo de error. Siendo imposible para
el algoritmo converger en dicho punto minimo, causando que el proceso de optimizacion
quede en un bucle infinito.

» Caso 2, valor del parametro LR pequefio

Figura 3.42 Convergencia del error cuando es usado un valor de LR pequeiio
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En el caso opuesto tenemos una convergencia con un error minimo, aunque el
numero de iteraciones para llegar a ese estado es mucho mayor, con un total de 65
iteraciones. Esto podria hacer ineficiente al algoritmo, ademas, al ser tan pequefio el salto
entre iteracion, podria desencadenar el colapso del sistema, haciendo mucho maés posible el
atascamiento en minimos locales.

» Caso 3, valor 6ptimo del parametro LR

Figura 3.43 Convergencia del error cuando es usado un valor optimo del LR

Cuando el valor usado del LR no es ni muy grande ni muy pequefio, se observa el
comportamiento optimo, llegando a converger en un error muy pequefio, sin un excesivo
numero de iteraciones (en 24 iteraciones).

La correcta configuracion de la tasa de aprendizaje es fundamental para desarrollar
un correcto y eficiente algoritmo, por ello, a continuacion, se veran los algoritmos de
optimizacion usados en el proyecto, estos algoritmos de optimizacion seran usados para
optimizar el propio algoritmo del descenso del gradiente, y, para optimizar el valor de la tasa
de aprendizaje ya que, existen diferentes técnicas para ajustar este parametro de forma
dindmica.

3.8.2 Momentum y Ratio de Aprendizaje Adaptativo

A continuacion, se expondran los dos algoritmos de optimizacidon implementados en
el desarrollo del AMC, estos algoritmos de optimizacion se implementan en la mayoria de
casos de manera conjunta, ya que, de esta forma, se reducira de forma descomunal el tiempo

de entrenamiento de la red neuronal.
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Como se ha visto, el descenso del gradiente puede entenderse con la analogia de un
caminante que siempre da un paso constante en la direccion que tiene el mayor descenso, es
decir, cada iteracion es independiente a la anterior y, en cada una de estas iteraciones, la
direccion tomada, serd siempre la que posea un descenso mayor.

El algoritmo de optimizacion del descenso del gradiente basado en momentum, nos
permitird incluir una inercia en el paso del algoritmo, ahora, estas iteraciones o pasos del
algoritmo no seran independientes entre si, sino que, de alguna manera influirdn en las
siguientes iteraciones.

Lo que sucedera serd lo siguiente. El error, acelerara su proceso de minimizacion
cuando acumule varios pasos anteriores en descenso, es similar a dotar de un efecto de
gravedad a esa actualizacion de los pesos y sesgo, por otro lado, el error disminuird su
proceso de minimizacion cuando acumule varios pasos anteriores en subida, llegando
incluso a aumentar el error.

Este concepto podria asimilarse a una pelota lanzada a un cuenco, mientras mas
tiempo continue rodando hacia el fondo del cuenco (hacia el error minimo), mas velocidad
adquirird, por ende, més pronto llegara a la zona mas baja (mas rapidamente se alcanzaré ese
error minimo), sin embargo, debido a esa velocidad con la que la pelota llega a la parte baja
del cuenco, causara que nuevamente suba por la otra pared del cuenco (aumente de nuevo el
error), aunque, esa subida serd mucho menor que la bajada realizada (ese aumento de error,
sera mucho menor que el error de partida presente en la bajada), posteriormente la pelota
bajaria de nuevo para quedarse situada de forma estatica en la parte mas baja del cuenco (el
error disminuiria de nuevo para quedarse estatico en su minimo).

Para comprender este algoritmo se afiade la siguiente figura (Figura 3.44), la cual
muestra la convergencia usando un valor 6ptimo del LR, implementando la optimizacion del

algoritmo mediante momentum.
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Figura 3.44 Convergencia del error cuando es usado momentum para optimizar el
descenso del gradiente, usando un valor optimo del LR

Como se observa en la figura, se dota a esa ‘particula’ de error de una gravedad, la
cual se asemeja al ejemplo de la pelota comentado anteriormente.

Por tanto, gracias a este algoritmo de optimizacion del gradiente, se alcanzaria ese
minimo error mucho maés répido (en 17 iteraciones), es decir, el entrenamiento de la red
mediante la actualizacion de los parametros necesitaria un menor nimero de iteraciones para
alcanzar la adaptacion 6ptima.

La ecuacion que define el descenso del gradiente en el punto actual al incluir esa

optimizacion basada en momentum seria la siguiente:

(W' b)actualizados = (Wr b) —aM (50)

Siendo M:

M=V +qv" (31)

Donde:
o Vft_l equivale al gradiente obtenido en la iteracion anterior

e 7 es un valor que definira el afecto de la iteracion anterior sobre la iteracion

actual
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Por ultimo, faltaria por implementar el algoritmo de optimizacion basado en la tasa
de aprendizaje adaptativo (@qgpp), ¥ €8 que, como se ha visto y comentado, el algoritmo de
momentum, tiene unos pequenios inconvenientes los cuales consistian por un lado en ese
aumento del error en el tltimo trayecto de recorrido debido a esa velocidad que traia consigo
la particula del error, por otro lado, a causa de ese incremento del error, se debe de nuevo de
volver a minimizarlo traduciéndose esto en un mayor numero de iteraciones .

Esta tasa de aprendizaje adaptativa no solo solucionara en gran parte estos problemas
tomando valores muy pequefios (cercanos a 0) cuando el error pase de disminuir a
incrementar, no produciéndose por tanto un incremento considerable del error, sino que
también nos permitird que cuando el error este en pleno descenso, esta tasa aumente su valor,
por tanto, se alcanzaran valores de error minimos mucho mas rapido disminuyendo en ambos

casos el nimero de iteraciones.

)\

Figura 3.45 Convergencia del error cuando es usado momentum y LR adaptativa como
algoritmos optimizadores del descenso del gradiente

El ntimero total de iteraciones para alcanzar el error minimo ha sido de 7.
A continuacion, se muestra por tanto la ecuacion final del algoritmo del descenso del
gradiente siendo implementado mediante los dos algoritmos de optimizacion contemplados

y usados en el desarrollo del AMC.
(W' b)actualizados = (W: b) - aadpv(vf + UVft_l) (52)

Donde:
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®  gapy ©s el valor de la tasa de aprendizaje adaptativa, cuyo valor en cada

iteracion incrementa o decrementa en funcion de a;y,. , @gec

Dicha ecuacion (ec.52) serd la que se realice en cada una de las neuronas para el
entrenamiento de sus parametros.
3.8.3 BackPropagation

Lared neuronal artificial es un algoritmo de aprendizaje automatico, es decir, dicho
aprendizaje de la red neuronal el cual sera conseguido mediante la variacion de sus
parametros, debe hacerse de forma automatica evitando ser el usuario quien varie o
modifique dichos parametros.

Serd la propia red neuronal quien aprenda de por si sola a partir de los datos de
entrada, viéndose de esta manera el gran potencial del ML.

Mediante el uso del descenso del gradiente se conseguia un método perfecto para
ajustar los pardmetros de la neurona, evaluando el error del modelo en un punto, realizando
las derivadas parciales y obteniendo el vector opuesto del gradiente, para, de esta forma
minimizar el error.

Entonces, la pregunta ahora seria ;Por qué no se usa directamente el algoritmo del
descenso del gradiente para el entrenamiento de la red neuronal?

Para aplicar el descenso del gradiente, se necesita el gradiente, cuando se trabaja en
un modelo de regresion lineal simple con una neurona, es decir, con solo dos variables de
entrada a una neurona, el calculo del vector gradiente no supone ningun problema, ya que,
unicamente el coste varia en funcion de esos dos parametros, sin embargo, como ya se
comentd anteriormente, el modelo usado en el proyecto se corresponde con un modelo de
regresion lineal multiple (ec.44) en el que no solo tenemos una neurona, sino una red
neuronal, por tanto, la forma en la que modificar un pardmetro puede afectar al resultado
final del error es mucho mas complejo, ya que, esa variacion influird al resultado final

mediante muchas mas conexiones como se aprecia en la figura 3.46.
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Modificacion de parametro W;

Figura 3.46 Efecto de modificar un parametro en las conexiones de la ANN

Debido a la complejidad que presenta la estructura jerarquizada de la red neuronal,
se procederd a usar el descenso del gradiente anteriormente comentado (incluidos los
algoritmos de optimizacion) para el entrenamiento de la red neuronal haciendo uso de la
técnica de BackPropagation para el calculo de las derivadas parciales en cada neurona y la
conformacion del vector gradiente. Esta técnica nos permitird de forma automatica calcular
las derivadas y por ende conformar el vector gradiente para toda la red neuronal, ya que, el
descenso del gradiente requiere del gradiente para la minimizacién del error.

La importancia de este algoritmo es clave dentro de la arquitectura de una red
neuronal.

El calculo de las derivadas parciales como se ha comentado incluye el error, por
tanto, al hacer uso de una red neuronal, cada neurona tendra su error correspondiente,
mediante BackPropagation se va a realizar un andlisis de la responsabilidad que tiene cada
neurona en el error, y, este andlisis va a ser realizado hacia atrés, es decir, desde la ultima
capa hasta las primeras, este procedimiento resultard muy util y eficiente, ya que, en una red
neuronal el error de las capas anteriores depende directamente del error en las capas
posteriores, de esta forma, se podra determinar la manera en la que una neurona afecta al
resultado final mediante la retro propagacion de errores ya que se realizard un reparto de
errores entre las neuronas, y, dicho error de cada neurona sera utilizado para determinar la
cantidad la cual hay que modificar cada parametro de la neurona, ya que, esos errores seran
los usados para el calculo de las derivadas parciales de cada parametro de la red neuronal,

conformando de esta manera el vector gradiente necesario para el entrenamiento de la red.
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3.8.3.1 Formulacion matemdtica del Algoritmo de BackPropagation [34]

Una vez comentado el funcionamiento del algoritmo de BackPropagation, se pasara
a la formulacién matematica del mismo.

Como se ha comentado anteriormente, para entrenar la red, se deben calcular las
derivadas parciales del error o coste (C) respecto los parametros de la red neuronal, donde
estos parametros son dos, los pesos y el sesgo, por tanto, habra que calcular dos derivadas,
una sobre el pardmetro de peso (W) y, otra sobre el pardmetro sesgo o bias (b), y, se empezara

a trabajar desde la ultima capa hasta las primeras capas.

3.8.3.1.1 Derivadas en la ultima capa

L

b
X J C (f (st)) = error
— wk zt
qp
—
\ Y /

Capa L, ultima capa

Figura 3.47 Neurona de la ultima capa

oc ocC

ot ot (53)
WL’ bl

Para el andlisis de ambas derivadas, se debe conocer el camino que conecta el valor
del parametro y el coste final, siendo para cada parametro de la ultima neurona los siguientes

caminos:

aC  aC oft st

WL~ 3fL 9sk Wl (39
mu
ac  aC Ift st (55

obL — dfL 9st bt

, .. aC . . . .
Donde, el término 3L similar en ambas ecuaciones, representa la derivada de la

salida de la funcion de activacion o salida de la neurona con respecto al coste, es decir, la
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informacion que ofrece dicho término es la variacion del coste o error cuando se varia la

funcidn de activacion de la neurona.

N i . . o
El término aLL, nuevamente igual en ambas ecuaciones, representa la variacion de la
S

salida de la neurona en funcién de la suma ponderada.

L aSL

o . p . ds ;. .
Por tultimo, se tienen los términos Swi Y 5pr Cstos términos informan sobre la

variacion de la suma ponderada con respecto a la variacion de los parametros de la red
neuronal.

Siendo la suma ponderada en la tltima capa:
sh= Y XAWE 4 bh = ) FEIWE b (56)
i i

, L-1 -~

Observandose que X;“ = f;"", ya que, 16gicamente, las entradas a las neuronas de
la ltima capa se corresponden con las salidas de las neuronas de la capa inmediatamente
anterior, siendo ‘i’ la conexion en cuestion.

Se obtienen los valores de las derivadas:

Z—Ii =1=cte (58)
Z—’:=fL-sL-(1—fLsL) (%)
aa_]fL (60)

Donde el resultado de la (ec.60), dependera de la funcidon de coste a usar.

L
De las (ecuaciones 54,55), el bloque compuesto por la multiplicacién de aa_ch : %,

representa la variacion del error en funcién del valor de st, que es la suma ponderada
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calculada dentro de la neurona, es decir, este bloque, informara sobre el grado de variacion

del error o coste de la neurona cuando se produce un cambio en dicha suma ponderada.

ac _ ac af*

ast — afL gst Tt (ov

Si dicha derivada ofrece un valor elevado, indica que un pequefio cambio en la suma
ponderada afectard mucho al error, por el contrario, si dicho valor es pequefio, indica que,
ante grandes o pequefias variaciones de la suma, el error no se vera practicamente afectado.

Por tanto, la derivada de la (ec.61), informara sobre la responsabilidad que presenta
una neurona sobre el error, pudiéndose ser interpretada dicha ecuacion como el error
imputado a la neurona en la tltima capa 6; .

Sustituyendo (ec.57, 58, 61) en (ec.54, 55) obtenemos finalmente las derivadas

buscadas en la Gltima capa:

ac _

awt =0 (62)
ac
bt = O (09

Por tanto, han quedado deducidas las tres expresiones (ec.61, 62, 63) diferentes que
permitirdn obtener las derivadas parciales buscadas en la ultima capa, y, como se vera ahora,

también seran necesarias para el calculo de las derivadas en capas anteriores.

85



3.8.3.1.2 Derivadas en la capa anterior a la ultima, y, en el resto de capas
Para el célculo de los parametros de la capa anterior a la ultima, gran parte del trabajo

ha sido ya realizado en la ultima capa, siendo las ecuaciones ahora:

5L VVL

ac  aC oft 'ast' oft~1 ogsi7t (64)

oWweL-1 afL ast afL-1 9sl-1 gwi-1
ac  aC oft oast oft-1 gsi-?t (65)

opL-1 dfL dsLt 9fL-1 gsl-1 QgpL-1

811
. . . ac afk
Como se observan en ambas expresiones, los dos primeros términos 3L el V2 han

afL—l aSL—l

sido calculados previamente, el cuarto y quinto término de ambas expresiones —“—, -7,

asL—l

>,L=1> S¢ Operan exactamente igual que anteriormente, solo que en la capa previa.

L

[y o Js , . .
Por tltimo, el tercer término 3711 Seria la tnica nueva derivada a calcular en la capa

anterior, este término informa sobre como varia la suma ponderada de una capa cuando se
varia la salida de 1a neurona en la capa inmediatamente anterior, l6gicamente, dicha derivada
entre la suma ponderada realizada en la capa posterior y la salida de la neurona en la capa
anterior es la matriz de pardmetros wy .

Ahora, la multiplicacion en ambas ecuaciones de los cuatro primeros términos

oc ofl oask  afl—1

afL osL afL—l gsl—-1°

se convierten en el error imputado de las neuronas en la capa

inmediatamente anterior a la Gltima.

ac _ aCc oft ast oft?
asL—l_afL dsl 9fL-1 QgsL-1

=5, , (66)

Y, aqui, es donde entra en juego la gran eficacia del algoritmo de BackPropagation,
ya que, el proceso realizado en esta capa, es extensible para el resto de capas de la red

neuronal, aplicando una légica similar
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oC  9C aft st aft ™ astm (67)

QWL — gfL " 9sl 'afL—l " 9sl-n gwl-n

ac  aC oft ast afim astm (68
dbL-m ~ 9fL 3st 9ftm dsb-m apl-n )

Siendo:

e [ —n lacapaen cuestion, donde (n =0,1...L — 1)

3.9 Desarrollo e implementacién del AMC
La ANN reconocedora de la modulacién se compone de los siguientes bloques
principalmente:

e Bloque de preprocesado: En el cual las caracteristicas clave de entrada a la
red neuronal seran calculadas y extraidas para cada segmento de senal
complejo.

e Generacion del Training Data Set.

e Entrenamiento y fase de aprendizaje de la ANN para ajustar sus parametros,
validacion y testeo.

3.9.1 Caracteristicas clave para la clasificacion de sefiales analdgicas
Para un perfecto reconocimiento de la modulacion, se deben de seleccionar
previamente un conjunto de caracteristicas que permitan la discriminacion entre las
diferentes modulaciones, en general, la seleccion de caracteristicas adecuadas depende
principalmente de los tipos de modulaciéon de interés, estas caracteristicas seleccionadas
seran utilizadas posteriormente por un clasificador de aprendizaje automatico para
determinar el tipo de modulacion de una sefial recibida.
En la literatura, se sugieren diferentes tipos de caracteristicas de las sefiales recibidas
35] como:
e Amplitud Instantdnea
e Fase
e Frecuencia
e Transformada de Fourier
e Momentos de orden superior
e Transformada de Wavelet

e Cumulantes de orden alto
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e Cumulantes ciclicos de orden superior
e Estadisticas de muy alto orden
En base a las modulaciones a clasificar en el proyecto, y, en base al algoritmo
seleccionado para el desarrollo del AMC, las caracteristicas seleccionadas vienen dadas por
la amplitud instantanea y la fase de las sefiales complejas recibidas, siendo un total de cuatro
caracteristicas a calcular.
A continuacion, en los siguientes sub apartados se comentan y definen las
caracteristicas en cuestion.
3.9.1.1 Yy
La primera caracteristica (¥Vyqx), €5 €l valor méximo de la densidad de potencia

espectral de la amplitud instantanea normalizada y centrada de la sefial recibida.

iy (lDFT(Acn(i))l ) (69)

Vimax = Ma
max NS

Donde:

e DFT es la Transformada Discreta de Fourier, aunque, para el calculo de la
DFT se usaran algoritmos rapidos, es decir, la Transformada rapida de
Fourier (Fast Fourier Transform - FFT), permitiendo reducir en gran medida
el nimero de operaciones a realizar [36].

e N; es el nuimero de muestras por segmento de sefial recibido.

e A, (i) es la amplitud instantanea normalizada y centrada de la sefial recibida

en los instantes de tiempo t = fi (i=12,..,Ns).
S

e f; esla frecuencia de muestreo.

Se expresa A, (i) como:
A (D) = A,(0) — 1 (70)

Siendo A,,(i) la amplitud instantanea normalizada, expresandose esta como:

A(i)

a

Ap () = (71)
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Obteniendo la amplitud instantanea A(i) de cada segmento complejo recibido como:

A@ = 1M +jQWI? = VI()? + Q)3 (72)
Por ultimo m, es la media de la amplitud instantdnea para cada segmento de sefial,

expresandose esta como:

Ng
1 .
m, =E;A(1) (73)

Esta caracteristica, Vp,qy, mide la varianza de la amplitud de una sefial. Para
modulaciones donde la informacion es transportada mediante variaciones de la amplitud de

la sefial (modulaciones lineales), el valor de y,,,, no puede ser cero, por otro lado, para

modulaciones donde la amplitud queda constante (modulaciones angulares), el valor de V4«

debe ser cero. Aunque, debido al ruido presente en el canal de transmision, el valor de V44
no serd exactamente 0 en FM, sino que estard muy cercano a 0.

Por tanto, dicha caracteristica va a permitir realizar una discriminacion entre dos
conjuntos de modulaciones, por un lado, el primer conjunto de modulaciones que nos va a
permitir distinguir es:

e AM, DSB-SC, LSB, USB

Por otro lado:

e M
3.9.12 ag

La segunda caracteristica (d,p), €s la desviacion estandar del valor absoluto de la
componente no lineal de la fase instantdnea después de ser centrada, evaluada sobre los
intervalos no débiles del segmento de senal.

Se define como:

1 1 1\ 2
w= |G Y -z Z o1 = (3) (74

. C
Ap(D)>a Ap(D)>a
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Donde:

e ¢y (i) es le valor de la componente no lineal de la fase instantianea en los
instantes de tiempo t = % (i=12,..,Ns)
N

e a; es el limite o umbral para A, (i), para valores de A, (i) por debajo de ese
umbral la sefial es muy sensible al ruido, afectando esto a la evaluacion de la
fase instantanea.

e ( esel nimero de muestras en ¢y () para el cual 4, (i) > a;

Siendo ¢, (1):
I
b () = arctg(=— (75)

La caracteristica 0,,, mide la varianza en la fase instantanea absoluta, dicha
caracteristica va a permitir realizar una discriminacién entre las modulaciones que tienen
fase y las que no la tienen, por ejemplo, nos podria discriminar entre FM y AM, o, AM y
DSB-SC entre otras.

Sin embargo, con esta caracteristica podria haber dificultades a la hora de diferenciar
entre FM, LSB, USB entre si, ya que, estos tres tipos de modulaciones, como se vio

anteriormente, se componian tanto de componente en fase como de cuadratura.
3.9.1.3 oy
La tercera caracteristica (g4 ), €s la desviacion estandar de la componente no lineal

de la fase instantanea directa (no absoluta) evaluada sobre los intervalos no débiles del

segmento de la sefial, y, es definida como:

1 1 1,2
Oap = (E Z P (D) — C z ¢NL(i)_<E) (76)

An(D>a AnD>a
n

La unica diferencia entre la caracteristica 3 y 2 se encuentra en el segundo sumatorio,
en la caracteristica 2 se tomaba el valor absoluto de dicho sumatorio, sin embargo, aqui no,
por tanto, el valor calculado de la caracteristica 3 debe ser mayor que el valor obtenido para

la caracteristica 2, ya que, en el sumatorio se contemplaran sumas y restas de fases.
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Esta tercera caracteristica permitird discriminar las mismas modulaciones que la
caracteristica anterior, sin embargo, es usada para anadir ain mas robustez, ya que, contra
mayor nimero de caracteristicas y mas homogéneas entre si, mejor clasificacion se podra
realizar.
3.9.1.4 Ratio P

Por ultimo, la cuarta caracteristica (Ratio P), va a informar sobre la simetria del

espectro alrededor de la frecuencia de portadora, definiéndose como:

P, =Py
p=—~-_"° 77
P, + Py (77)
Donde:
fCTl
P = ) XD (78)
i=1
an
Py= ) Xe(i+ fon + DP (79
i=1
Siendo:

e P, lapotencia en la banda lateral inferior

e Py la potencia en la banda lateral superior

e X.(i) la secuencia del espectro de magnitud de la sefial interceptada, es decir
la transformada de Fourier de la sefal recibida.

e f.. + 1esel numero de muestra correspondiente a la frecuencia de portadora

(0 Hz), ya que, el vector de muestras se inicia en la muestra 1.

El valor ofrecido por esta caracteristica, nos permitird discriminar entre diferentes
modulaciones basadas en amplitud con diferentes propiedades en el dominio de la
frecuencia, en nuestro caso, nos permitira discriminar entre LSB y USB entre si, ademas,

también nos permitira discriminar estas dos modulaciones del resto.
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Siendo para LSB un valor de P de 1, sin embargo, para USB se obtendra un valor de
P de -1, para el resto de modulaciones, al tener un espectro simétrico respecto de la portadora,
el valor de P serd de 0, aunque nuevamente, al haber ruido en el canal, estos valores, en la
practica no seran exactamente los dispuestos aqui, pero si muy cercanos.
3.9.2 Generacion del Training Data Set

La obtencion del training data set, requiere primeramente de una gran cantidad de
senales moduladas, para, posteriormente, extraer de cada sefial modulada las caracteristicas
clave detalladas previamente, obtenidas las caracteristicas clave, se deberd de formalizar la
matriz de objetivos.

Por tanto, este apartado, serd desarrollado en una serie de sub apartados, en cada uno
de los mismos se detallaran los procedimientos comentados, para, finalmente obtener el
training data set en su totalidad.
3.9.2.1 Generacion de sefiales moduladas y extraccion de caracteristicas

El entrenamiento de la red neuronal, ha sido llevado a cabo mediante una gran
cantidad de valores de las caracteristicas comentadas anteriormente.

Para ello, primeramente, debe generarse la sefial modulada para la posterior
extraccion de dichas caracteristicas. Dichas modulaciones han sido generadas mediante
Matlab en su equivalente paso bajo, ademas, se ha simulado el efecto del ruido en el canal,
afladiendo ruido paso bajo a las componentes en fase y en cuadratura de las sefiales
moduladas.

La generacion de sefiales moduladas en su equivalente paso bajo y la adicion de dicho
ruido debe realizarse ya que, las sefiales que posteriormente se reciban del SDR para su
clasificacion, vendran dadas en su equivalente paso bajo como se comentd anteriormente
junto a ruido.

Es decir, el entrenamiento de la red neuronal se realizara mediante la extraccion de
caracteristicas de sefales que han sido generadas simulando su llegada en recepcion.

Siendo las componentes de ruido:

n(t) = n(t) + jng(t) (80)

Por tanto, las senales a las cuales se le extraeran dichas caracteristicas seran:

(81)
Vyn (8) = 1(t) + ny (8) +jQ(6) + ng(t)
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Con el objetivo de obtener una gran cantidad de datos ademas de variados, se ha

procedido a generar las diferentes modulaciones variando los siguientes parametros:

MODULACIONES
Parametro Rango AM DSB- | LSB | USB | FM
[min-max] SC
Sefial moduladora x(t) - v v v v v
Ancho de banda del mensaje [f-f/2] Hz v v v v 4
o moduladora
Relacion sefial a ruido (SNR) [10-30] dB v v v v 4
fndice de modulacion (m) [0.1-1] v x x x x
Desviacion de frecuencia (fa) | S - fmpym Hz x x x x 4
B - fumax Hz

Tabla 3.7 Parametros a variar en la generacion de modulaciones

La variacion de un parametro u otro para la generacion de modulaciones, dependera
del tipo de modulacion que se esté generando en cuestion, es decir, si se genera una sefial en
AM, el parametro de Desviacion de frecuencia no se considerara.

Para la generacion de la sefial moduladora presente en cada modulacion, se ha hecho
uso de una funcion ofrecida por Matlab [37] la cual, a partir de un fichero de audio de larga
duracion, es dividido en miles de segmentos de 2048 muestras, es decir, esta funcion
aumenta la frecuencia de muestreo de la sefial original para, posteriormente, dividir en
segmentos de 2048 muestras, cada uno de estos segmentos se corresponderd con una sefal
moduladora.

La frecuencia de muestreo usada para la generacion de las sefiales moduladoras ha
sido de 200 KHz, por tanto, la duracion de cada segmento de sefial moduladora es de 10.24
milisegundos.

Este aumento de la frecuencia de muestreo, y, esa division de la senal original en
segmentos de mucha menor duracion nos permitira:

e Obtener muestras de cada segmento parecidas entre si, es decir, habra mayor
correlacion entre las muestras que componen un segmento.
e Obtener mayor cantidad de sefales moduladoras.
Ademas, no solo se ha normalizado la sefal original moduladora respecto su valor

maximo, sino que cada uno de estos segmentos en los cuales ha quedado dividida la sefial
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original, han quedado normalizados, de esta manera se obtienen valores de amplitud mas
elevados.

A continuacidén, se muestra un ejemplo de la forma en la que se generan las
modulaciones en AM, variando el indice de modulacién (m), este ejemplo es aplicable para
el resto de modulaciones del proyecto, siendo generadas de una forma similar con las

variaciones de los parametros correspondientes.

& v T « Te.. * ModCl. v 0 { Name Value ;_' Variables - Vy_AM_m ® =
. —3 [ Vy AM_m 10%2048 complex..: | Vv-AM_m
Nomore re [ 10%2048 complex double
M * 1 2 2 4
i Px |
rameAMmO001 11.2024 + 0., 1.0815 + 0... 0.9725- 0... 0.8669 + 0. ~
frameAMm0002 2 2 1.2854 + 0. 1.2962-0.. 0.9702-0.. 1.1715 + 0.
7 frameAMm0003 2 3 1.1876 - 0... 1.0070 + 0.. 0.8618-0... 1.0394- 0.
— N 410460 + 0... 1.3616- 0... 11672 + 0...| 1.4508 - 0.
frameAMmO004 x :
= 5 1.0280 + 0.. 09127 - 0.. 1.5028 + 0... 09453 + 0.
i -
frameAMmO0005 6 12817 -0.. 1.3551-0.. 1.0261 +0... 1.3925-0.
" frameAMmO006 2 7 12896 + 0.. 1.3393 + 0.. 1.6469 + 0. 1.2207 + 0.
— , 8 1.4047 + 0... 1.0740 - 0. 1.3145 + 0... 14059 + 0.
frameAMmO007 %, : *
9 1.6507 + 0. 1.0039-0... 11235 + 0. 1.2199-0.
M K 2 10 14344 + 0... 1.0092 + 0... 0.9215 + 0... 1.2807 - 0.
400 elementos 1 elemento seleccionado 305 KB ol

Figura 3.48 Ejemplo de generacion de serial AM variando el parametro m

En la figura mostrada, se han generado 400 ficheros con extension .mat, cada uno de
estos ficheros, contiene una variable en forma de matriz con 10 filas y 2048 columnas.

Cada una de las filas de cada fichero, se corresponde a una sefial modulada en AM con
un valor del parametro m diferente, es decir, la primera fila se corresponde con una sefial
modulada en AM con un valor de m de 0.1, asi sucesivamente hasta llegar a la fila 10
correspondiente a una sefial generada en AM con un valor de m de 1.

Cada uno de los ficheros .mat o lo que es lo mismo, cada una de las variables
matriciales, son generadas haciendo uso de una sefial moduladora diferente, sin embargo,
los datos de cada fichero son realizados para la misma sefial moduladora, aunque para un
valor diferente del pardmetro m, es decir, en este ejemplo se han generado en total 400
sefiales moduladoras diferentes, cada una de estas 400 moduladoras, ha sido modulada 10
veces con un valor del parametro m diferente, obteniendo en total 4000 sefiales moduladas.

Cabe destacar que, a la hora de variar un parametro en la generacion de una
modulacion, los demas parametros vistos anteriormente en la tabla 3.7 han quedado con un
valor por defecto, excepto la variacién de la sefial moduladora que siempre variard, por
ejemplo, si en la generacion de la modulacion AM se ha variado el pardmetro m, todos los

parametros restantes variables para este tipo de modulacion (SNR, ancho de banda del
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mensaje) han quedado fijados en un valor constante, siendo estos valores por defecto para

todas las modulaciones los siguientes:

Parametro Valor por defecto
Ancho de banda del mensaje fs/2 Hz
SNR 10 dB
Indice de modulacién (m) 0.5
Desviacion de frecuencia (fa) B - % Hz

Tabla 3.8 Valores por defecto para los parametros

Explicada la forma en la cual las modulaciones son generadas, se procedera a
continuacion a detallar el proceso de célculo de las caracteristicas mencionadas.

El célculo de las 4 caracteristicas, es realizado una vez han sido generadas todas las
sefiales moduladas deseadas para su posterior clasificacion.

Continuando con el ejemplo anterior (Figura 3.48) donde se modulaba una sefial en
AM mediante la variacion del parametro m, se obtenian en total 4000 sefiales moduladas,

por tanto, al tener 4 caracteristicas que calcular, se obtendran 16000 valores de

caracteristicas.
Features_AM_m
Name Value FH 4x4000 double
[ Features AM.m  4x4000 double =] | > 3 4
Vmax » 1 0.3204 1.1925 0.2978 03117 ~
Jap—l* 2 01278 0.1244 0.1238 0.1276
Oap» 3 0.2286 0.2172 0.2510 0.2537
P »4 -0.0036 0.0360 0.0564 -0.0279

Figura 3.49 Ejemplo de almacenamiento de valores de las caracteristicas
Como se puede observar, los valores de las caracteristicas para cada sefial modulada
quedan almacenados en una matriz, donde, cada fila representa el valor de cada una de las
cuatro caracteristicas. El nimero de columnas representa el nimero de sefiales.
Para cada tipo de modulacién se tiene una variable matricial, que, posteriormente se

deberan de agrupar de manera conjunta en una unica variable matricial para el entrenamiento
de la red.
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3.9.2.2 Inputs de la red neuronal

Una vez han sido extraidas las caracteristicas correspondientes a todos los tipos de
modulaciones deseadas, han sido agrupadas en una unica variable matricial, obteniéndose
de esta manera las entradas a la red neuronal, en este caso, para el entrenamiento de la red
se han utilizado un total de 18080 segmentos de sefiales moduladas, y, por tanto, un total de

72320 valores de caracteristicas.

tE Inputs 4¢18080 double ——-— ""PU®
I 4x18080 double
1 2 3 4
Ymax 1 0.3867 0.5526 0.5902 0.2654
O-ap 2 0.1214 D.1274 0.1293 0.1302
O-dp 3 0.3068 0.2327 0.2085 0.2577
p 4 -0.0117 -0.0014 0.0101 -7.4234e-04

Figura 3.50 Conjunto de entradas usado para el entrenamiento de la red neuronal
3.9.2.3 Targets de la red neuronal
El training data set requiere de datos etiquetados (entradas y sus correspondientes
salidas u objetivos) como se comentd en capitulos anteriores, en este caso, la variable de
salidas se corresponde de nuevo con una matriz, en este caso de 5 filas y 18080 columnas.
HH Targets 5%18080 double
Figura 3.51 Targets de la red neuronal

Donde, cada columna se corresponde con un tipo de sefial modulada, y, se tienen 5
filas ya que se requieren en total 5 combinaciones de digitos diferentes para poder asignar
las entradas a 5 tipos de modulaciones diferentes a clasificar. La combinacion de digitos

seleccionada para cada tipo de modulacion ha sido la siguiente:

Modulacién AM DSB-SC LSB USB FM
1 0 0 0 0
1 1 0 0 0
COMBINACION | | 1 1 0 0
DE DIGITOS || 1 1 1 0
1 1 1 1 1

Tabla 3.9 Asignacion de las salidas para las diferentes entradas a la red neuronal
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3.9.2.4 Training Data Set
Obteniendo, por tanto, el data set correspondiente para el entrenamiento de la red

neuronal.

| Inputs 4x 18080 double
| Targets 5x18080 double

Figura 3.52 Data Set de entrenamiento de la red neuronal

Para una mejor comprension de las Inputs y Targets que componen el Data Set, se

realiza la siguiente tabla:

Senal modulada 1 2 3 ... 18080
Y Fli F12 F1; F11s080
max
& F21 F2» F2;3 ... F218080
ap
Tap F31 F32 F33 ... F315080
P F4, F4, F4; ... F415080
Clase AM FM USB ... M

Tabla 3.10 Ejemplo del Training Data Set

3.9.3 Entrenamiento y aprendizaje de la red neuronal, validacion y testeo
Obtenido el Training Data Set, el entrenamiento, validacion y testeo ha sido llevado a
cabo mediante la red neuronal presentada anteriormente.
En cuanto al entrenamiento, como se coment6 anteriormente, los algoritmos usados
han sido el Descenso del Gradiente basado en momentum y Ratio de Aprendizaje Adaptativo
con BackPropagation, en base a dichos algoritmos se confeccionan los valores de los

siguientes parametros:

Parametro Valor
Xadapy le—5
QAinc 1.04
Agec 0.7
Epocas a completar 1000
Error objetivo le —3

Tabla 3.11 Valores de los parametros usados para el entrenamiento

Siendo una época un ciclo completo del conjunto de datos de entrenamiento a través

de la red neuronal, y, el error objetivo, el error que se pretende conseguir.

97



La combinacion de los valores presentados en la tabla 3.11, permitird ofrecer el
minimo error con el menor nimero de iteraciones posible.
Como funcion de coste asociada al entrenamiento, ha sido elegida la funcion Error

Cuadratico Medio (Mean Squared Error -MSE), siendo expresada como:

Mean
MSE - S E(i (52
‘NZ @)
=1
Donde:
Error Squared
(83)
E = (Targets — Z1)?
Siendo:

e N, niimero de datos de entrenamiento

e Targets (T), el objetivo actual

e 7L el objetivo calculado, es decir, la salida de las neuronas de la tltima capa
(capa de salida)

La seleccion de la funcién de coste como la funcidon del error cuadritico medio
permitira la penalizacion con mayor intensidad a los valores predichos por el modelo, que,
tengan un mayor error, y, con menor intensidad a los valores que tengan un menor error,
debido a esa elevacion cuadratica.

Generada la red neuronal, e inicializados todos los parametros correspondientes, se
procede a realizar una division en el training Data Set, de manera que un 70% de los datos

sean usados para entrenamiento, un 15% para validacion y un 15% para testeo.
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REPARTICION DE DATOS

Testeo
15%

Validacion
15%

Entrenamiento
70%

Figura 3.53 Division del Training Data Set

Realizada la division de datos, se ha procedido al entrenamiento de la red neuronal
implementada.

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingdx)
Performance: Mean Squared Error (mse)

Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 1000
Time: 0:00:03

Performance: 0.590 _ 0.00100
Gradient: 0759 [0 00331 1.00e-05
Validation Checks: 0 6 G
Plots

(plotperform)

Training State (plottrainstate)

Plot Interval: ' 100 epochs

v Validation stop.

Figura 3.54 Entrenamiento de la ANN

Como se puede observar, en tan solo tres segundos, se ha alcanzado un error

considerablemente bajo a partir del entrenamiento, mediante 406 iteraciones.
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Donde, para cada época, el valor MSE calculado es comparado con el parametro del
error objetivo de la siguiente manera:
e Si MSE = Error objetivo, el aprendizaje se detiene, en este caso, los pesos y
sesgos de la red neuronal son guardados para el futuro proceso de la validacion
y testeo.
e Si MSE > Error objetivo, el algoritmo contintia entrenando la red hasta que el
maximo nimero de épocas haya sido alcanzado.
En el caso visto, el error ofrecido por la MSE para la época 400 ha sido similar al error
objetivo, deteniéndose el proceso de entrenamiento.
A continuacion, se muestra el proceso del entrenamiento, validacion y testeo de la red
neuronal implementada.

Best Validation Performance is 0.015278 at epoch 400

Train
Validation
Test
Best
oo Goal

Mean Squared Error (mse)
3
I

1072 [~

0 50 100 150 200 250 300 350 400
406 Epochs

Figura 3.55 Proceso de entrenamiento, validacion y testeo de la ANN
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4 RESULTADOS Y DISCUSION

Este capitulo tiene como finalidad mostrar los resultados obtenidos en la clasificacion
tanto de nuevas sefiales generadas a partir de Matlab, es decir, sefiales que no viajan sobre
el ‘aire’, como de sefiales que van sobre el ‘aire’, es decir, transmitidas y recibidas con los
SDRs.

Estos resultados seran mostrados a través de tablas y de matrices de confusion, esta
herramienta permitira visualizar el desempefio del clasificador desarrollado. Consiste en una
matriz cuyas filas y columnas se corresponden con los tipos de modulacion, el resultado sera
optimo cuando cada muestra de sefial modulada sea clasificada como la clase que realmente
es, de forma grafica esto situaria a la muestra en la diagonal de la matriz (misma fila, misma
columna). Cuando se clasifica de forma errdnea, aparecen dos tipos de error, falso rechazo
y falsa alarma comentados en el punto 3.4, aunque lo interesante sera el error total.

En base a los resultados obtenidos, se sacardn una serie de conclusiones para cada
tipo de modulacion clasificada.

Posteriormente, se comentaran aspectos muy interesantes para desarrollar en trabajos

complementarios.

4.1 Resultados en la clasificacion de sefiales que no van sobre el aire

Para el testeo del clasificador implementado sobre sefiales que no viajan sobre el aire,
se ha propuesto la generacion de un total de 18080 sefiales, las cuales seran moduladas de
forma aleatoria entre los cinco tipos de modulacion propuestas en el proyecto.

Al tratarse de una evaluacion de la clasificacion, se deberan de tener las salidas
correspondientes a las entradas para determinar el acierto y el error en la clasificacion.

Se muestra a continuacion la matriz de confusion obtenida:
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Confusion Matrix

6997 480 0 6 0 93.5%
| a87% | 27% 0.0% 0.0% 0.0% 6.5%
b
Al 27% 12.6% 0.3% 0.3% 0.0% 6.1%
- 0 a7 2993 2 18 92 4%
&4 00% 0.3% 16.6% 0.0% 0.1% 7.6%
O
)
=
_E.
5a 6 57 2 2975 0 99.9%
O5| 00% 0.3% 0.0% 16.5% 0.0% 0.1%
S 0 0 18 0 1902 97.1%
=1 0.0% 0.0% 0.1% 0.0% 10.5% 2.9%
100% 100% 99.9% | 100% 99.9% | 94.8%
0.0% 0.0% 0.1% 0.0% 0.1% 5.2%
AM DSB-5C LSB USB FM

Target Class
Figura 4.1 Matriz de Confusion obtenida para sefiales que no viajan sobre el aire

Se puede observar como un 94.8% de veces, la clasificacion de modulacion es
correcta, sin embargo, un 5.2% de veces, se produce una clasificacion errénea. Siendo este
error el error total, es decir, la celda situada abajo derecha ofrece el error total.

Donde, los porcentajes de color negrita, es decir, los que aparecen en los datos en si,
cuando la celda es de un tono verdoso, ese porcentaje indica para el total de datos para una
determinada modulacion, el porcentaje acertado, sin embargo, el porcentaje de las celdas de
color rojizo, indica para el total de datos, el porcentaje correspondiente a los datos que han
sido clasificados erroneamente.

Por otro lado, los porcentajes que aparecen al final de cada columna, son los
porcentajes de error y acierto vinculados a las clases de modulaciones, es decir, tenemos
modulaciones lineales y angulares, por ejemplo, la primera columna correspondiente a AM,

ofrece un 100% de aciertos a la clase de modulaciones lineales, es decir, aunque no todas las
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muestras de la modulacion AM se hayan clasificado como modulaciéon AM, si se han
clasificado como que pertenece a una modulacion lineal.

Por ultimo, los porcentajes que aparecen en cada fila se corresponde al error total
para cada modulacion, es decir, para la primera fila, se han obtenido que un 93.5% de aciertos
en la clasificacion de AM, sin embargo, un 6.5% de errores al clasificar.

Como ultimo detalle, se puede observar que los errores de clasificacion suelen ser
mas propensos a ocurrir para una misma clase, es decir, se observan menor niumero de errores

en la clasificacion entre FM y el resto de modulaciones.

4.2 Testeo con SDR

Este apartado, se desarrollara en una seria de sub apartados, en el primero de ellos,
se dara a conocer tanto el proceso que se ha seguido a la hora de procesar las sefales
recibidas, como el proceso seguido para la clasificacion de las mismas.

En un siguiente sub apartado se mostrara una tabla la cual muestra los valores de los
diferentes parametros usados en los bloques SDR para transmitir y recibir las sefiales.

Seguidamente, se comentaran una serie de problemas obtenidos mediante la
transmision y recepcion de senales con los SDRs.

Posteriormente se definirdn e implementaran una serie de soluciones a dichos
problemas, para, finalmente mostrar los resultados obtenidos en la clasificacion de senales
que van sobre el aire.

4.2.1 Proceso de recepcion y clasificacion de sefiales que van sobre el aire

Primeramente, se ha procedido a la configuracion de los equipos transmisor y
receptor.

Seguidamente, con el objetivo de obtener diferentes fragmentos de senales
moduladas, se han generado uno a uno los distintos esquemas de modulacion en GNU radio,
los cuales seran mostrados en el anexo correspondiente.

Comenzada la transmision de sefiales moduladas mediante GNU radio y el SDR
numero 1, se pasa a la recepcion de las mismas mediante Matlab y el SDR numero 2, donde,
la frecuencia de muestreo usada ha sido de 150 KHz, esta frecuencia de muestro ha sido
escogida por un lado, para asegurar que las muestras recibidas se correspondan a fragmentos
de sefial modulada, por otro lado, la eleccion de este pardmetro, ha venido impuesto por la
minima tasa de muestreo capaz de ofrecer los SDRs, presentada en la tabla 3.3.

La recepcion de senales se realizara en intervalos de 3.1 segundos, es decir, cada 3.1

segundos se almacenara un bloque de senal recibida.
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Cada intervalo de sefial correspondiente a 3.1 segundos, se correspondera con un
vector fila compuesto por 465000 muestras complejas.

Con el objetivo de poder clasificar fragmentos de sefial mucho mas pequefios, es
decir, clasificar senales moduladas transmitidas en un corto periodo temporal, cada intervalo
de 3.1 segundos correspondientes a 465000 muestras se dividira en 227 sub bloques, cada
uno contendra 2048 muestras complejas equivalente a una duracion de 13.7 ms.

A cada uno de esos sub bloques se le calcularan las caracteristicas clave para
posteriormente introducirlos en la red neuronal ya entrenada.

Finalmente, se determinard para cada sub bloque el tipo de modulacioén que presenta,
por ejemplo, en caso de transmitir una sefial en LSB, en recepcion, si todo funciona
correctamente, se deberian de clasificar la mayoria de esos 227 sub bloques como LSB.

A continuacidn, se muestra una figura (Figura 4.2) en la que se presenta el proceso
descrito previamente junto con una serie de detalles a tener en cuenta en la clasificacion de

las muestras recibidas.
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Bloque recibido de 465000 muestras o 3.1 segundos (Vyn(t))

Division del bloque en segmentos de

2048 muestras o 13.7 ms

1 2|3 415 6 | 7| 8| ... 221 222 | 223|224 | 225| 226 | 227

\2048 muestras }

|

Calculo de las 4 caracteristicas para

cada segmento de sefial

Entrada a la red neuronal de todas

las caracteristicas calculadas i i i

Ymax o, ap Odp P

x

AM ¥DSBSC éLSB USB%FM
0
0

Proceso de transformacion de la matriz

i Salidas
0
0
0
0

\ 1 1 1 1 1 ) de salida en un vector fila mediante una
Y funcién
AM DSBSC LSB USB FM
nl n2 n3 n4 n5

\ /

n=nl+n2+n3+nd4+n5 > n=<227

Se hace una comparacion entre el nimero de
muestras clasificadas (muestras del vector fila),
dependiendo de la posicion en la que se encuentre
el valor maximo, se tomara finalmente la decision

del tipo de modulacion de la sefial recibida.

v

Max (nl n2 n3 n4 n5) = Tipo de modulacion empleada en la sefial recibida

Figura 4.2 Proceso de clasificacion de sefiales provenientes del aire
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La funcién que transforma la matriz de salida de la red neuronal en un vector fila,
permitirad saber el nimero de veces totales que la sefial recibida ha sido clasificada como un
tipo de modulacion u otra, ademads, permitird no contabilizar los segmentos de sefial que solo
sean ruido, es decir, el vector fila correspondiente a la transformacion de la matriz de salida,
ofrece para cada columna, el nuimero de segmentos que han sido clasificados como un tipo
de modulacion, donde el valor de n, sera menor que 227 en los casos en los que la red
neuronal ofrezca una salida que no se corresponda con ningun tipo de modulacion, ya que,
en casos en los que se produzcan pausas en la transmision, los segmentos recibidos seran
unicamente ruido, en los casos donde esos segmentos recibidos sean ruido, no se
contabilizaran como ningun tipo de modulacién.

A diferencia de las sefiales moduladas generadas en Matlab, es decir, que no van
sobre el aire, introducidas en la red neuronal para el testeo, siempre se consideraron sefiales
moduladas, es decir, si se tenian 18080 segmentos, se obtendrian 18080 clasificaciones de
algun tipo de modulacion.

Ahora, con las sefales que van sobre el aire, se podrian ocasionar pausas en la
transmision o, instantes de tiempo en los que la sefial modulada tuviese una potencia muy
baja, por tanto, si reciben 227 segmentos, podria ocurrir que la mitad de ellos se recibieran
a partir de senales moduladas, y la otra mitad solo a partir de ruido quedando por tanto sin

contabilizar estos segmentos de ruido.

A continuacion, se presenta el sistema fisico real usando los SDRs.

TTTRE
i

Figura 4.3 Sistema fisico (TX-RX)
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4.2.2 Valores de los bloques SDR usados en transmision y recepcion

Parametro SDR Transmisor SDR Receptor
Tasa de muestreo 150000 Hz 150000 Hz
Frecuencia de portadora 915 MHz 915 MHz
Ganancia RF 30dB 30dB

Ganancia [F - -

Ganancia Banda Base 20 dB 20 dB
Canal TX1 RX2
Ancho de Banda 1.5 MHz 1.5 MHz

Tabla 4.1 Valores usados en los blogues SDR

En cuanto al tipo de sefiales moduladoras usadas, han sido varias para variar, todas
estas han sido sefiales de audio, limitadas en banda mediante un filtro paso bajo (Low Pass
Filter - LPF), donde, finalmente, en transmision, se debe de realizar una interpolacion,
aumentando la frecuencia de muestreo de las mismas, adaptandolas a las frecuencias de
muestreo requeridas por los SDRs.

El ancho de banda de los bloques SDR, ha sido seleccionado a ser el valor minimo
disponible, ya que, las senales de audio normalmente estan contenidas entre 20 y 20 KHz,
por tanto, aunque se usen modulaciones que eleven el ancho de banda original, no superaran
el ancho de banda del canal, por tanto, no se producira ninguna pérdida de informacion.
4.2.3 Problemas con la transmision y recepcion de sefiales mediante SDR

A continuacidn, se comentaran una serie de problemas que presentan la transmision
y recepcion de sefiales de mediante los SDRs usados, cabe destacar que este problema sera
relevante o no dependiendo del tipo de aplicacion para la cual los SDRs son usados, en la
aplicacion desarrollada en este proyecto, serd relevante a la hora de clasificar todas las
sefiales moduladas, sobre todo AM y DSB-SC, imposibilitando la correcta clasificacion de
sefiales AM vy dificultando la clasificacion de sefiales DSB-SC.

Por ultimo, estos problemas estaran presentes cuando se transmiten y reciben sefiales
mediante el uso de dos SDRs, es decir, cuando se transmite y recibe una sefial usando el
mismo SDR estos problemas no estan presentes.

A continuacion, se explica el problema y su afecto sobre las modulaciones
comentadas anteriormente.

El problema reside en que simplemente por el hecho de comenzar la transmision en

el SDR transmisor, aunque no se envie ninguna informacion por el canal, es decir, se tienen
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valores de 0, en el receptor, se observa la presencia de un tono en el tiempo o equivalente a

un pico de continua en frecuencia desplazado a -f Hz, esto quiere decir que hay un pequefio

desajuste entre SDR transmisor y receptor como se comentara mas adelante, ocasionando

tres problemas a la hora de clasificar modulaciones, sin embargo, dependiendo del tipo de

modulacién en cuestion, de estos tres problemas, podrian afectar todos, dos o inicamente

uno.
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Figura 4.4 Problema I en la transmision y recepcion de senales con los SDRs
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Esto dificultara completamente la clasificacion de cualquier sefial modulada por los

siguientes motivos.

Amplitude

Amplitude

15

0,5

-0,5

=15

» Problemas de clasificar sefiales AM transmitidas y recibidas mediante

SDR (Afectan 3/3 problemas).

En AM, se observaran tres problemas, el primero de ellos sera que la senal
recibida, tendra una media nula, es decir, una sefial modulada en AM,
siempre tiene una media, debido a esa suma que se produce en su expresion
correspondiente (ec.16). Por tanto, el SDR al eliminar la media de las sefales
que recibe, no se podran clasificar sefiales AM.

A continuacioén, en la figura 4.5, se observa en el dominio del tiempo, la
envolvente compleja correspondiente a una sefial AM enviada y recibida,

mediante los SDRs.
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Figura 4.5 Problema 2 en la transmision y recepcion seniales con los SDRs (TX-RX)

Como se puede observar, la sefal enviada tiene una media en torno a 1, sin
embargo, la sefal recibida tiene una media en torno a cero, lo que causara
tener valores de la envolvente compleja negativos como puede observase en
la segunda figura, traduciéndose esto en valores de fase distintos a cero, por
ende, se tendrd un calculo erroneo de las caracteristicas 04y, 04y, ya que,
como se dijo anteriormente en el punto 3.3.1.1, la fase de una sefial AM debe
ser 0 o muy cercano a este puesto que los valores de la envolvente compleja

siempre son positivos.
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El segundo problema que se observa es debido a ese tono no deseado ya que,
no solo se recibe sefal de la componente en fase, sino que también se recibira
sefal de la componente en cuadratura con valores de amplitud similares, es
decir, cuando se obtuvieron las componentes en fase y cuadratura de la sefial
en AM (ec.16,17), se observaba que la componente en cuadratura era 0 o muy
cercano a este debido al ruido presente en el canal, sin embargo, debido a ese
tono no deseado, se estan recibiendo valores de la componente en cuadratura
no cercanos a 0.

Por ultimo, el tercer problema sera debido al calculo de la caracteristica P y
es que, este desajuste entre transmisor y receptor, estd haciendo que las
muestras de sefiales moduladas recibidas estén desplazadas como se observa

en la siguiente figura.

VY() + N(T)

4
-40 E
o
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-100

Relative Gain (dB)

-120

-1401

6,00 ‘ 400 ‘ 200 ‘ 0.00 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
Frequency (kHz)

Figura 4.6 Problema 3 en la transmision y recepcion seniales con los SDRs (TX-RX)

Por tanto, el valor del calculo de la potencia en la banda lateral inferior sera siempre
mayor al valor ofrecido por la banda lateral superior, ya que como se observa, la frecuencia
de portadora no se localiza justo en 0 Hz, sino que se encuentra desplazada a una frecuencia
negativa.

Se han visto por tanto tres problemas que acarrea el uso de SDRs para la transmision
y recepcion de sefiales, el primero de ellos, es que el SDR elimina la media de las sefiales,
el segundo de ellos es debido a que el tono no deseado presente en la recepcion de senales
se compone no solo de componente en fase sino también de componente en cuadratura,
afectando esto a las modulaciones cuyo valor de la componente en cuadratura sea 0, por
ultimo, el tercer problema es debido al calculo de la caracteristica P ya que, se estan
recibiendo las muestras desplazadas, donde, estos tres problemas afectan en su totalidad a la
clasificacion de las sefiales AM por los motivos comentados.

Estos problemas debido a los SDRs, causaran que la modulacion en amplitud no se

pueda clasificar correctamente como se observa a continuacion, ya que, se han detectado los
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fragmentos de senales recibidos como ruido, es decir, ninguno de los 227 fragmentos en los

que se dividia la sefial capturada ha sido clasificado correctamente.
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FH ModType 0.0,0,0.0f«——

<L EHA » C » Users » Radl » Desktop » MatlabFormaUltima
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51
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53 - clear c AM DSBSC LSB USB FM n_sec actual Fc Fs Rec samples_per rx num IrXs
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Figura 4.7 Resultado de la clasificacion de seiial AM transmitida y recibida mediante SDR

Obteniéndose para multiples pruebas unos resultados de clasificacion similares, para
concluir una tasa de acierto de aproximadamente un 0 % frente a una tasa de error del
100 % para sefiales moduladas en AM.
»> Problemas de clasificar sefiales DSB-SC transmitidas y recibidas
mediante SDR (Afectan 2/3 problemas).
El problema en DSB-SC seréd similar al contado anteriormente, y es que,
aunque la media de la envolvente compleja de una sefial DSB-SC sea nula o
cercana a este valor, nuevamente se esta recibiendo sefial no deseada tanto en
la componente en fase como en cuadratura, donde la componente en
cuadratura para una sefial modulada en DSB-SC debe ser cero (ec.23).
Por ultimo, el problema de la caracteristica P también esta presente, ya que

se esta recibiendo un espectro desplazado.
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» Problemas de clasificar seiiales LSB, USB, FM transmitidas y recibidas
mediante SDR (Afectan 1/3 problemas).
El tinico problema que afectaré en este tipo de modulaciones sera el problema
del valor de la caracteristica P, a causa de la recepcion de un espectro
desplazado.
Como se vio anteriormente, este tipo de modulaciones se componen tanto de
componente en fase como en cuadratura, por tanto, el tono no deseado que se
recibe junto a la sefal deseada, serd tratado como una sefial mas, de ahi que
este problema no afecte a la clasificacion de estas modulaciones.

Una vez comentados todos los problemas presentes en la transmision y recepcion de
sefales mediante los dos SDRs, se procedera a detallar las soluciones pertinentes.

4.2.4 (¢Aquésedebelaaparicion de esa sefial no deseada desplazada a -f Hz?, i Soluciones?

Una parte del trabajo realizado ha estado dedicado especialmente a la biisqueda de
informacion para una posterior solucion de los problemas inesperados presentados.

Este sub apartado se centra en dos de los tres problemas comentados anteriormente,
ya que, el problema que se tenia con la eliminacioén de la media para sefiales AM por parte
de los SDR no ha podido ser solucionado, por tanto, dicha modulacion no se podra clasificar
correctamente.

En cuanto a los otros dos problemas encontrados (aparicion de un tono no deseado,
espectro recibido desplazado), podran ser resueltos de forma simultdnea como se vera a
continuacion, permitiendo una correcta clasificacion de las modulaciones DSB-SC, LSB,
USB, FM.

Partiendo de que dichos problemas no estan presentes cuando un unico SDR es
utilizado, se llega a la conclusion de que el problema puede deberse a desequilibrios 1Q [39]
entre el canal de transmision del SDR ntimero 1 y el canal de recepcion del SDR ntimero 2.

Desequilibrio 1Q

Principalmente hay dos tipos de receptores de RF, heterodinos y homodinos.

El receptor heterodino, tiene como minimo dos etapas de mezcladores, es decir, como
minimo dos etapas de conversion de frecuencia, la primera etapa de conversion de frecuencia
traslada la sefial RF recibida a una frecuencia intermedia (I/ntermediate Frecuency - IF),
seguidamente, a la sefal convertida a IF se le aplica un demodulador 1Q donde los
mezcladores [ y Q conforman la segunda etapa, realizando una conversion de la senal IF a

banda base. La desventaja principal de este tipo de receptores heterodinos es su compleja
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estructura, aunque este tipo de receptores presenta menos problemas de desequilibrio IQ
debido a esa doble etapa de conversion de frecuencia.

Por otro lado, los receptores homodinos, solo aplican una etapa de mezcladores,
correspondiéndose esta etapa a la demodulacion IQ, es decir, entre la sefal recibida RF y la
sefal banda base, solo hay una tinica conversion de frecuencia.

Hoy en dia, muchas plataformas de SDR incluyendo bladeRF SDR, adoptan la
arquitectura homodina debido a su simplicidad, sin embargo, este tipo de receptores presenta
un gran inconveniente, el desequilibrio 1Q.

Un demodulador 1Q ideal, deberia tener una perfecta simetria en los canales IQ,
donde la ganancia de amplificacion a lo largo del canal I es idéntica a la ganancia de
amplificacion a lo largo del canal Q, la sefial portadora del canal I tiene exactamente 90
grados de fase frente a la sefial portadora del canal Q. Sin embargo, en la realidad, hay una
discordancia entre los procesos seguidos entre los canales IQ, lo que conduce al desequilibrio
1Q.

El desequilibrio IQ, por tanto, se puede dividir en tres tipos de problemas:

e Desequilibrio en la amplitud de las componentes 1Q
e Desequilibrio de fase entre los canales 1Q
e Compensacion de corriente continua (Direct Current — DC)

Siendo el problema de la compensacion de CC el que afecta en la clasificacion de
sefiales ya que, a causa del mismo, se desarrollan los dos problemas mencionados
anteriormente.

Este problema existe debido al oscilador local, conduciendo a una desviacion de las
muestras recibidas, es decir, existe una descalibracion entre la frecuencia de la sefal
generada por el oscilador del canal transmisor del SDR niimero 1 y la frecuencia del canal
de recepcion del SDR ntimero 2, donde, para un mismo SDR ambos canales estan calibrados
entre si de fabrica ya que, la generacion de la portadora es realizada a través del mismo
oscilador local para ambos sentidos de la comunicacion, transmision, recepcion.

A continuacion, se procede a detallar lo comentado anteriormente para una mejor
compresion.

El bladeRF, tiene dos canales, uno para transmitir, otro para recibir, ambos canales
del mismo SDR usan el mismo oscilador local para la modulaciéon y demodulacion,
simplemente una de las dos sefales generadas estara desfasada “90°” respecto la otra, ambos
canales del mismo SDR estan calibrados entre si, esto no quiere decir que, si se transmite

por ejemplo a la frecuencia de portadora de 915 MHz, se esté transmitiendo exactamente a
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esa frecuencia, lo mismo se aplica para el canal receptor, que se esté recibiendo a 915 MHz,
no implica que justamente se reciba a esa frecuencia, pudiendo transmitirse y recibirse por
ejemplo a 915.000.100 Hz aqui es donde entra el concepto de calibracion, y es que, el usar
el mismo oscilador local para la transmision y la recepcion de sefiales, aunque exactamente
no se esté ni transmitiendo ni recibiendo a 915 MHz, no habra practicamente ningtn tipo de
desviacion en las muestras recibidas ya que, el oscilador usado para la generacion de
portadoras con ese pequefio error de frecuencia es el mismo usado para la modulacion y la
demodulacion, es decir, ese pequefio error de frecuencia estd siendo asumido en ambos
sentidos de la transmision para el mismo SDR.

Sin embargo, el uso de dos SDRs, podria acarrear el tener un error diferente en la
frecuencia de la sefial portadora generada, es decir, si se estd transmitiendo con un SDR a la
frecuencia de 915 MHz (realmente a 915.000.100 Hz, por ejemplo) y, se esta recibiendo con
otro SDR distinto a la frecuencia de 915 MHz (realmente a 915.000.300 Hz, por ejemplo),
se esta produciendo una desviacion en las muestras recibidas, siendo esto lo que esta
ocurriendo con la transmision y recepcion de seiales mediante dos SDRs.

Ademas, estas deficiencias deben corregirse tanto en frecuencia (como se verd
posteriormente), como en temperatura [40].

Nuevamente se recalca que este problema debido a esa descalibracion no seria muy
relevante para otro tipo de aplicaciones, a no ser que dicha descalibracion fuese
relativamente elevada.

Por tanto, a continuacion, se propone una solucion cuya base ha sido tomada del
repositorio oficial de los desarrolladores del bladeRF en GitHub [40]. Esta solucién se trata
de una correccion de compensacion de CC, y, sera realizada en el receptor.

La solucion se basara en lo siguiente:

e Mediante el uso de GNU radio, dos ordenadores y, dos SDRs, se transmitira
y recibird de forma simultanea valores de sefal iguales a 0.

e Mediante GNU radio, se hara uso de un bloque en el esquema de recepcion,
el cual permitira variar la frecuencia de portadora del canal de recepcion del
SDR receptor mediante un rango de valores de frecuencia predefinido.

e Mediante GNU radio, se visualizard el espectro en frecuencia de la sefial que
se esta recibiendo en tiempo real, localizando el pico de CC originado por ese

descalibramiento entre transmisor y receptor.
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e A continuacion, se ajustard la frecuencia de portadora en el receptor mientras
se visualiza el espectro recibido, intentando realizar la calibracion entre
ambos SDRs, de esta manera se intentara reducir el pico de CC observado.

e Por ultimo, se anotara el error existente de frecuencia entre la frecuencia de
portadora a la que se transmite y la frecuencia de portadora (corregida) a la
que realmente se recibe, para, de esta manera, siempre que se realice una

simulacion, recibir a la frecuencia de portadora corregida.

+error fc(realRX) < fC(RX)

; = + error {
fc(corregldaRX) fc(RX) —error fc(realRX) > fc(RX) (84)

Donde:
® fe(corregidarx), €8 1a frecuencia de portadora que se usara en recepcion para
conseguir la calibracion entre SDR transmisor y SDR receptor
* fe(rx)> €8 la ‘supuesta’ frecuencia de portadora a la cual se deberia recibir

® fc(reairx)» €8 la frecuencia de portadora que realmente se recibe

Siendo el error o f(offsetrx):

error = |fc(Rx) - fc(realRX)| (83
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A continuacion, se muestra una imagen del proceso seguido para la calibracion:

Sefial RF mn(t) con frecuencia de

portadora frx, SDR Receptor
g
2
—» | LPF DAC > B
w2
COS (anc(realRX)) §
R ® OL <« fc(corregidaRX) . %
L g
+90° sin (anc(realRX)) _8
o
¥ | LPF > ADC ——» g

Figura 4.8 Proceso de calibracion manual del SDR receptor

Donde, el método de compensacion seria realizado como se ha comentado

anteriormente mediante GNU radio.

Por ultimo, se detalla el proceso seguido en el método de compensacion, siendo este

proceso el descrito anteriormente.
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Figura 4.9 Proceso de calibracion 1
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La primera sub figura muestra en el dominio del tiempo la sefial enviada al SDR para
su posterior transmision a la frecuencia de portadora f.(rxy de 915 MHz, la segunda sub
figura muestra la sefal recibida en el dominio de la frecuencia a la frecuencia de portadora
ferx) de 915 MHz, aunque, el espectro es observado en su equivalente paso bajo en la
frecuencia de portadora de 0 Hz, observandose ese pico de continua desplazado a -f Hz
comentado anteriormente. La ltima sub figura muestra en el dominio del tiempo la sefial
recibida, observandose el tono en sus componentes en fase y cuadratura.

Lo que se hara a continuacion sera variar la frecuencia de portadora del SDR receptor

fc(rx)> para, de esta manera, calibrar ambos SDRs.

]
VY(f) + N(f) VY(F) + N(f) VY(f) + N(f)
0.00 0.00 0.00
Frequency (kHz) Frequency (kHz) Frequency (kHz)
Vy(t) + n(t) Vy(t) + n(t) Vy(t) + n(t)
N g T P i e i g Y
¢ 6
Time (ms) Time (ms) Time (ms)

Figura 4.10 Proceso de calibracion 2

Las sub figuras muestran el proceso de calibracion en el dominio de la frecuencia y
su correspondiente forma temporal.

El tono recibido se correspondia con un pico de continua en la frecuencia de
-353 Hz, es decir, el SDR receptor, realmente esta recibiendo no a la frecuencia f,(gx) de

915 MHz sino a la frecuencia de f¢(reqirx) 915.000.353 Hz, por tanto, se ha procedido a

bajar la f.(rx) hasta compensar ese error de frecuencia, siendo:
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fe(corregiaarx) = fe(rx) — €rror = 915 MHz — 353 Hz = 914.999.647Hz

Por tanto, cuando se quiera transmitir a la frecuencia de 915 MHz, se debera recibir
a la frecuencia de 914.999.647 Hz.

De esta forma, siempre que se quiera sintonizar el receptor a una frecuencia de
transmision determinada, se deberd de bajar o subir la misma en 353 Hz, aunque como se
dijo anteriormente, este error puede aumentar o disminuir, ya que, también depende de la
temperatura, ademas, este sera el error determinado para el SDR transmisor en cuestion.

De esta forma, aunque el tono persista, ha quedado cancelado al minimo posible, por
otro lado, el espectro que se recibira ahora estard centrado aproximadamente en 0 Hz, la
palabra ‘aproximadamente’ queda resaltada debido a que como se ha comentado
previamente, esto también depende de la temperatura a la cual ambos SDRs se encuentren,
por tanto, aunque la modulacion AM siga siendo imposible de clasificar ya que la sefial que
se recibira seguird llegando sin media en cualquier instante temporal, las demaés
modulaciones si que se podran clasificar correctamente como se vera en el punto 4.2.5 .

Por otro lado, como se ha comentado, la temperatura también influye en la calibracion
de ambos SDRs, no influird tanto como para hacer que las muestras se reciban desplazadas
en centenas de hercios, pero si en pocas unidades de hercios, es decir, variaciones en la
temperatura de ambos SDRs influiran en si las muestras paso bajo que se reciben estan justo

centradas en 0 Hz o si estds se reciben un poco desplazadas a + f Hz.

VY(f) + N(f)

0.00
Frequency (kHz)

Figura 4.11 Efecto en las variaciones de temperatura de los SDRs sobre el espectro de
serial recibido

Y esto realmente es un problema, ya que, aunque el espectro que se recibe ahora este
practicamente centrado en 0 Hz, esas pequefiisimas variaciones de las muestras recibidas
seguirdn haciendo que el célculo de la caracteristica P, no sea correcto, por tanto, para la

solucion de este problema se ha decantado por la realizacion de una funcién en Matlab, la
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cual permita desplazar el espectro de la sefial recibida justamente a 0 Hz para todos los
segmentos en los cuales se divide la sefial recibida (227 segmentos de sefal), este proceso
logicamente seria realizado antes de que la caracteristica P sea calculada, de esta manera se
obtendran los valores correctos de dicha caracteristica.
4.2.5 Resultados de la clasificacion de sefiales moduladas transmitidas y recibidas

mediante SDRs

Antes de comenzar con los resultados obtenidos una vez han sido resueltos los
problemas descritos, excepto el de la media, cuya problematica serd la de no poder clasificar
sefales AM generadas y recibidas con los SDRs, se comentard un detalle simplemente a
nivel de curiosidad.

Y es que, si se recuerdan los problemas que acarreaban la generacion de sefiales DSB-
SC mediante los SDRs (espectro recibido no centrado, recepcion de sefial no deseada en
cuadratura), simplemente solucionando el problema de centrar el espectro, se llegaba a
clasificar correctamente dicha modulacion incluso con un problema.

Aunque muchos segmentos estan siendo considerados como ruido, ya que, a partir
de varias pruebas en las que se divide la sefial recibida DSB-SC en 227 segmentos a
clasificar, en su mayoria de veces estd considerando aproximadamente un 90% de segmentos
como ruido, es decir, como sefiales que no han sido involucradas en el entrenamiento de la

red neuronal.

Command Window ®

|5 ModType [0,15,1,0,01

DOUBLE SIDE BAND SUPRIMIED CRRRIER (DSB-SC).
x>

Figura 4.12 Resultado de clasificacion de serial DSB-SC mezclada con un tono no deseado en
sus componentes en fase y Cuadratura

Obteniéndose para multiples pruebas unos resultados de clasificacion similares

A diferencia de la clasificacion realizada para sefiales AM, la clasificacion de sefales
DSB-SC sera correcta en los instantes de tiempo donde se tenga una componente en fase
distinta de cero y, una componente en cuadratura cercana a cero, de ahi que se puedan
clasificar como DSB-SC las muestras correspondientes a esos instantes de tiempo generando
por tanto una salida correcta, sin embargo en AM no bastaria esta condicion, ya que la sefial
recibida en AM es recibida sin media en todo el instante temporal, de ahi que no se clasifique
ningun segmento como AM.

El problema realmente de clasificar senales DSB-SC emitidas y recibidas mediante

los SDRs sin calibrar, ocurriria cuando la sefial DSB-SC transmitida tuviese muy corta
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duracion temporal, es decir, segmentos de sefial mucho menores de 3.1 segundos, en ese
caso podria ocurrir que la sefial recibida fuese considerada como ruido y, por tanto, no
clasificada como ningtn tipo de modulacion.

Por tanto, gracias a dividir la sefial en segmentos tan pequefios, aunque llegase a existir
ese tono no deseado debido a la descalibracion ya solucionada entre transmisor y receptor,
se iba a permitir una correcta clasificaciéon, aunque con el pequefio inconveniente
comentado.

A continuacion, se mostraran los resultados obtenidos con el resto de modulaciones

contempladas en el proyecto una vez transmisor y receptor han sido calibrados.

» Resultados de clasificacion de sefial LSB emitida y recibida mediante SDR.

1 ModType [0,17,186,8,0]

Command Window @
LOWER SIDE BRAND (LSB).
Jx >>

Figura 5.13 Resultado de clasificacion de sefial LSB transmitida y recibida mediante
SDR

Como se puede observar la clasificacion de la sefial ha sido acertada exitosamente.
Obteniéndose para multiples pruebas unos resultados de clasificacion similares, para
concluir una tasa de acierto de aproximadamente un 88.15 % frente a una tasa de error del
11.85 % para sefales moduladas en LSB.

A continuacion, se detalla el proceso seguido para la recepcion y clasificacion que,
aunque se detalld en 4.2.1, se volvera de nuevo a comentar de forma mas resumida para una
mejor compresion.

Se ha recibido una sefial proveniente del aire, se ha fragmentado en 227 segmentos
de 2048 muestras cada uno, se han calculado las caracteristicas de cada segmento y se han
introducido en la red neuronal para su clasificacion, la salida de la red neuronal es una matriz
de 5 filas y 227 columnas, compuesta de valores binarios, seguidamente esa matriz ha pasado
por una funcién de decodificacion, ofreciendo el vector ‘ModType’ el cual contiene en cada
columna el nimero de veces que cada fragmento de esos 227 ha sido clasificado como un
tipo de modulacion u otra.

Se tienen en total 211 fragmentos clasificados como un tipo de modulacioén, ya que,

los restantes fragmentos (227-211) han sido considerados como ruido.
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De esos 211 fragmentos, 186 han sido clasificados como fragmentos
correspondientes a una sefial modulada en LSB, al ser este valor superior al resto de valores
presentes en el vector, se ofrece como resultado de sefial clasificada como LSB.

Este procedimiento es el seguido en cualquier otro tipo de clasificacion de
modulacion.

Posteriormente se detallara la obtencion de dichas tasas.

A continuacion, se muestra el resultado de clasificar una sefial transmitida en DSB-SC una

vez ambos SDRs han sido calibrados.

» Resultados de clasificacion de sefial DSB-SC emitida y recibida mediante

SDR.

DSB-SC

- ModType [0,140,1,2,0] —1

DOUBLE SIDE BAND SUPRIMIED CARRIER (DSB-SC)

fi>>

Figura 5.14 Resultado de la clasificacion de una serial DSB-SC transmitida y recibida
mediante SDR

Obteniéndose para multiples pruebas unos resultados de clasificacion similares, para,
concluir una tasa de acierto en la clasificacion de modulacion de aproximadamente un

99.21 % frente a una tasa de error del 0.79 % para senales moduladas en DSB-SC.

» Resultados de clasificacion de sefial USB emitida y recibida mediante SDR.

USB

11 ModType [0.2.4.220.1]ﬂ

UPPER SIDE BAND (USB).

fi>s |

Figura 4.13 Resultado de clasificacion de seiial USB transmitida y recibida mediante
SDR

Como se puede observar la clasificacion de la sefial ha sido acertada exitosamente.
Obteniéndose para multiples pruebas unos resultados de clasificacion similares, para
concluir una tasa de acierto de aproximadamente un 94.9 % frente a una tasa de error

del 5.1 % para senales moduladas en USB.
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» Resultados de clasificacion de sefial FM emitida y recibida mediante SDR.

FM

-H ModType [0,0,0,1,223] —l

Command Window

FRECUENCY MODULATION (FM).
fi >> |

Figura 4.14 Resultado de clasificacion de seiial FM transmitida y recibida mediante
SDR

Por ultimo, se observa la clasificacion de una sefial FM.
Obteniéndose para multiples pruebas unos resultados de clasificacion similares, para
concluir una tasa de acierto de aproximadamente un 96.44 % frente a una tasa de error del

3.56 % para sefiales moduladas en FM.

A continuacidn, se recogera en una tabla el porcentaje total de aciertos y fallos para

la clasificacion de las sefiales moduladas transmitidas y recibidas mediante SDR.

Modulacion
AM
DSB-SC
LSB
USB
FM
Total

Tabla 4.2 Tasa total de aciertos y fallos para sefiales transmitidas y recibidas mediante
SDR

La tasa de acierto, ha sido considerada para cada modulacién como el nimero medio
obtenido en multiples pruebas del total de fragmentos clasificados correctamente entre el
nimero total de fragmentos clasificados multiplicado por 100, es decir, no se han
considerado los segmentos de ruido ya que no han sido clasificados como modulacion.

Obteniendo la tasa de error como 100 % - (% Tasa de Acierto en cuestion).
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4.3 Conclusiones

Este apartado, quedara dividido en dos sub apartados, ya que, el trabajo realizado ha
dado lugar a dos tipos de conclusiones, por un lado, se detallaran las conclusiones
profesionales o cientificas, por otro lado, las conclusiones a nivel personal o académico en

general.

4.3.1 Conclusion cientifica

Una vez ha sido alcanzado el final del recorrido propuesto en este estudio, se podria
concluir que las diferentes soluciones obtenidas han resultado en su mayor parte
satisfactorias, y es que, a pesar de los problemas que han surgido, se han planteado e
incorporado soluciones realmente efectivas como la incorporacion de algoritmos
optimizadores permitiendo reducir el tiempo de entrenamiento de la ANN o el calibramiento
de los SDRs permitiendo una correcta clasificacion de cuatro tipo de modulaciones.

Por otro lado, se debe recordar que la incorporacion conjunta de equipos de radios
definido por software y de clasificadores automaticos de modulaciones, no solo abaratarian
en gran parte el coste de los sistemas de comunicaciones tradicionales, sino que también,
permitirian incluir un gran dinamismo mediante la gran reprogramacion que ofrecen estos
sistemas, pudiendo ser ttiles incluso con futuras invenciones de modulacion de una sefial,
que, aunque es imposible predecir las tecnologias que existiran dentro de 10 o 20 afios, se
puede observar una tendencia similar en todos los tipos de modulacion existentes.

4.3.2 Conclusion académica

El desarrollo e implementacion de las diferentes soluciones ha requerido un
aprendizaje y compresion adecuados para la documentacion del problema. La proposicion
de las posibles soluciones, asi como su implementacion practica y sus resultados de
evaluacion, permitiran que este aprendizaje contribuya de forma positiva a cualquier trabajo
futuro.

Este trabajo ha permitido adquirir perspectiva a la hora de enfrentarse a un problema,
tratando de relacionar y plasmar conceptos basados en problemas de disciplinas
desconocidas (no estudiadas previamente), al campo de especializacion propio, para,
posteriormente, utilizar técnicas previamente adquiridas para solucionar un problema.

Se puede concluir en que este trabajo ha aportado muchas habilidades nuevas tanto
a nivel personal como profesional, contribuyendo de forma positiva en todos los aspectos de

forma general.
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4.4 Lineas futuras

Aunque el objetivo principal del proyecto ha sido alcanzado, es decir, el desarrollo e

implementaciéon de un AMC, en este apartado se presentan una serie de mejoras o

funcionalidades adicionales que pueden ser objeto de futuras lineas de trabajo.

Un AMC permite un amplio abanico de posibilidades en cuanto a su desarrollo y

funcionamiento, a continuacidén, se muestran algunas posibilidades de desarrollo y

funcionamiento diferentes a los usados en el desarrollo del AMC del proyecto.

Posibilidad de clasificar modulaciones digitales.

La principal linea futura del trabajo, seria expandir el tipo de modulaciones a
clasificar, de esta manera se obtendria una mayor probabilidad de clasificar
una sefial entrante al receptor, siendo para este tipo de modulaciones 5 las
caracteristicas clave a calcular, donde 3 de ellas son usadas también para
modulaciones analogicas.

Uso de algoritmos no supervisados.

Otra linea de futuro seria el uso de algoritmos no supervisados para el
desarrollo del AMC, ya que, seria interesante observar resultados de
clasificacion cuando el conjunto de entrenamiento no es etiquetado.
Despliegue del AMC.

El despliegue del modelo entrenado junto con el calculo de las caracteristicas

clave en sistemas integrados o dispositivos FPGA.
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5 ANEXOS

Este apartado implementado de forma complementaria a los capitulos de la memoria,
contendra informacion adicional o accesoria que, aunque no resulte imprescindible para la

compresion del proyecto, pueden resultar utiles para determinados lectores.

5.1 Anexo l: Instalacién de librerias, controladores y soportes para el bladeRF
PROCEDIMIENTO DE INSTALACION
En primer lugar, aclarar que el siguiente procedimiento de instalacion ha sido
realizado para el sistema operativo de Windows.
Descarga
Se podra optar por descargar la Gltima version del instalador localizada en:

https://nuand.com/windows _installers/bladeRF-win-installer-latest.exe

No obstante, si se desea, se puede instalar una version previa, disponibles estas en:

https://www.nuand.com/win_installers/

Instalacion del ejecutable o .exe

Es importante antes de iniciar la instalacion asegurarse de que el bladeRF NO esta
conectado al sistema, dicha conexioén se podra realizar una vez la instalaciéon haya sido
finalizada.

Dicho esto, se comienza ejecutando el ejecutable del instalador, una vez ejecutada,

se presentara una pantalla de bienvenida como se muestra a continuacion.

% Setup - bladeRF = =

Welcome to the bladeRF Setup
Wizard

This will install bladeRF 2016.06 on your computer.

It is recommended that you close all other applications
before continuing.

Click Next to continue, or Cancel to et Setup.

, Next > i Cancel

Figura 5.1 BladeRF Setup Wizard 1

Click en next para continuar.
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https://nuand.com/windows_installers/bladeRF-win-installer-latest.exe
https://www.nuand.com/win_installers/

Ubicacion de destino

A continuacion, se indica el destino de la instalacion, se puede actualizar este
campo si se desea.
4 Setup - bladeRF = 23

Select Destination Location
Where should bladeRF be installed?

Setup will install bladeRF into the following folder.

To continue, dick Next. i you would like to select a different folder, dlick Browse.

C:\Program Files\bladeRF Browse...

At least 63.1 MB of free disk space is required.

< Back l Next > ] Cancel

Figura 5.2 BladeRF Setup Wizard 2
Instalacion de los Drivers

Esta pantalla presenta tres tipos de instalacion de drivers. En caso de que sea la
primera vez instalando el Software del BladeRF en el ordenador, el driver debe ser instalado,

en otro caso, se podria omitir dicha instalacion de drivers usando la tltima opcion.

% Setup - bladeRF = | X

Driver Installation

This page presents available driver options. A driver is required, if you have
not previously installed one.

Use the libusb option if you are unsure which to select. You can switch drivers in the
future by re-running this installer.

Issues with the using the CylUSB3 driver for TX operations have been reported and
are baing investigated. It is provided hare as a possible alternative for RX-only
applications.

@) Install libusb (WinUSB) driver. (Recommended)
Install Cypress CylUSB3 driver.

Do not install a driver at this time.

< Back | Next> | | Cancel

Figura 5.3 BladeRF Setup Wizard 3
Actualizacion del Firmware

La siguiente pantalla ofrece la opcion de actualizar el firmware del bladeRF durante
el proceso de instalacion, esto es generalmente recomendado, ya que, las diferentes entregas
de nuevas versiones incluyen la actualizacion de caracteristicas y nuevos arreglos sobre

problemas de versiones previas.
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%4 Setup - bladeRF

bladeRF firmware

This will update your bladeRF firmware, if the device is attached. The device
can always be upgraded at a later time via the bladeRF-cli program.

IMPORTANT: The latest firmware introduces a new USB VIDYFID. Third-party
saftware or machines using older bladeRF.dll or driver versions may not recognize
the device running this firmware.
Select v1.9.1 to ensure compatibility with other software and systems.
Use v2.0.0 only if you DO NOT plan to use older bladeRF.dll or driver versions.
Upgrade to v1.9.1 (Recommended for new users)
Upgrade to v2.0.0

@) Do not upgrade device firmware at this time.

T

Figura 5.4 BladeRF Setup Wizard 4

Carpeta del menu de Inicio y Listo para Instalar

A continuacion, dos nuevas pantallas seran mostradas:

% Setup - bladeRF

Select Start Menu Folder
Where should Setup place the program's shortcuts?

HNuand

Ready to Install

i Setup will create the program’s shortcuts in the following Start Menu folder,

To continue, dick Next. If you would like to select a different folder, dlick Browse.

< Back

/| % setwp - bladeRF L=

Setup is now ready to begin installing biadeRF on your computer.

Click Install to continue with the installation, or click Back if you weant to review or
change any settings.

Destination location:
C:\Program Files\bladeRF

Start Menu falder:
Huand

< Back nsel | | cncel |

Figura 5.5 BladeRF Setup Wizard 5 6

La primera de ellas ofrece la posibilidad de customizar la localizacion de la carpeta

en el menu de inicio generada por la posterior instalacion del software.

El click en el boton Install encontrado en la segunda pantalla, comenzard la

instalacion de archivos en el sistema, siendo esta la ultima pantalla la cual permite volver

hacia atras y realizar cambios.




I CAWindows\system32\cmd.exe

Progreso de Instalacion

Setup - bladeRF

Installing
Flease wait while Setup installs bladeRF on your computer.

Extracting files..

Cancel

Figura 5.6 BladeRF Setup Wizard 7

La instalacion de los drivers y de las librerias necesarias para el desarrollo del SDR,
sera el resultado de un progreso en la instalacion del 100% en el caso de que anteriormente
se ha ya seleccionado la opcion de no actualizar el firmware.

Si anteriormente se marco la opcion de actualizar el firmware, el progreso en la
instalacion serd del 80% cuando una nueva ventana se abra, mostrando el progreso de
actualizacion del firmware.

En este caso, la actualizacion del firmware requiere una conexion entre el bladeRF y
el sistema, por tanto, una vez se haya asegurado una correcta conexion entre ambos equipos
se procedera a la actualizacion del firmware presionando cualquier tecla.

rhing at hlock 8

@ at pags 8

arting at page @

pags B

Figura 5.7 BladeRF Setup Wizard 8

Una vez se haya completado el progreso de la actualizacion del firmware, se pasara

al siguiente nuevo proceso.
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System PATH

En el final de la instalacion, la siguiente ventana sera presentada.

Add bladeRF to system PATH?
This page allows you to add a bladeRF entry to your system PATH variable.

Any bladeRF PATH entries from a previous instaliation will be removed and replaced
with the option selected here. Use the default option If you are unsure.

Do not include bladeRF items in PATH,
Add 32-bit bladeRF items to FATH.

19 Add 64-bit bladeRF items to PATH.

Figura 5.8 BladeRF Setup Wizard 9

Agregar los elementos de bladeRF al PATH de Windows permitira que el software
bladeRF-cli se ejecute desde cmd.exe y otros programas para la localizacion del bladeRF.dll,
es decir, es muy importante marcar la segunda o tercera opcion dependiendo del tipo de
procesador en cuestion, ya que, la marcacion de la primera opcidn no permitird que otros

softwares que no sean el bladeRF-cli puedan desarrollar el bladeRF.

POSIBLES PROBLEMAS y PROCEDIMIENTO DE TESTEO

Este procedimiento es fundamental antes de comenzar con el desarrollo del SDR, ya
que, se pueden presentar dos problemas con el mismo, siendo estos presentados a
continuacion con sus respectivas soluciones.

El primer problema podria deberse a que el sistema no reconoce al SDR una vez
han sido instalados en teoria todos los moédulos necesarios para el funcionamiento del
mismo, es decir, una vez completada la instalacion y, abriendo el software bladeRF-CLI

podria aparecer el siguiente aviso:
&

Mo bladeRF device(s) available.

er program

as permission tc

Figura 5.9 BladeRF Setup Problem 1

Esto esté relacionado unicamente al proceso de instalacion detallado anteriormente,

es decir, si esto ocurre, desinstale por completo todos los archivos generados con la
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instalacion, posteriormente vuelva a ejecutar el instalador y siga las fases comentadas
anteriormente en el proceso de instalacion.

El segundo problema es algo mas tedioso y es el problema que me ocurrid en
cuestion. Se podria dar el caso de que el sistema reconozca perfectamente el dispositivo SDR
usado en cuestion, no solo porque ya no aparece el aviso mostrado en el problema 1, sino
porque se puede obtener informacion acerca del dispositivo, usando una serie de comandos
basicos como ‘version’, ‘info’, ‘print’, es decir, se puede realizar un testeo basico.

bladeRF> version

bladeRF> print

RX1 h: )
TX1 Ba wvidth: 28000000 (R : [1500000, 28000000 3

RX1
™1

-14

Figura 5.10 Testeo Basico del SDR

Aparentemente se podria pensar que todo estd funcionando correctamente, pero,
realmente, para comprobar que todo funciona correctamente, se debe de realizar un testeo
mas profundo, consistente en no solo realizar un testeo béasico como el mostrado
previamente, sino, también realizar una prueba de transmisioén y de recepcidn, ya que, es
aqui donde se presenta este segundo problema, y es que, se podria dar el caso de que aunque
el testeo basico ha sido realizado con éxito, al realizar pruebas en la transmision y recepcion
de sefiales se genera un error que muestra problemas con la FPGA del dispositivo ‘FPGA
not LOADED’, esto quiere decir que la FPGA del dispositivo no ha sido programada. Sin
embargo, en la figura que muestra la informacion ofrecida por el comando ‘version’, se
puede observar que, si hay una version de la FPGA.

En base a numerosas busquedas en foros, se dio con el motivo y la solucion del

problema, y es que, las versiones de FPGA iguales o posteriores a la version 0.12.0 presentan
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problemas de compatibilidad con las versiones existentes del firmware y libbladeRF, la
solucion sera la siguiente:

1. Acceda al siguiente enlace y descargue una version de la FPGA
anterior a la version 0.12.0, estos archivos son llamados ‘FPGA
bitstream’, usando una extension .rbf, la seleccion del archivo
dependera del modelo de su bladeRF en cuestion, es decir, si usa un
modelo de bladeRF x40, seleccione el archivo ‘hostedx40.rbf".

2. Una vez descargado el archivo, copielo y péguelo en la carpeta donde

previamente ha instalado todo lo correspondiente al bladeRF.

=
- Inicie  Compartir  Vista a
E=I ® @ % + =s]
e

Anclaral  Copiar Pegar B- ]  Nuevo Abrir Seleccionar
Acceso rapido 4 E E E

Portapapeles Organizar

— v o « Pro.. > bladeRF ~ 2
N ~ _

Nombre
# Acces Moviendo 1 elemento de Descargas a bladeRF
= x3_images
include El destino ya tiene un archivo denominado
¥ licenses "hostedx40.rbf"
Br matlab
=" usb_driver | + Reemplazar el archivo en el destino |
Partc veredist
Teor x64 *2 Omitir este archivo
TFG x86
ts || 73574292ad46148e266ad481d23e 4 Comparar informacion de ambos archivos
#2 bladeRF CLI
@ Oned [ ] hostedwd0urbf
Doc [] nostedx115.r0f Menos detalles
Ema [ hostedxad.rbf
Ima [ hostedxA9.rbf
Nue [ install-drivers
raul % nuand
v < >
20 elementos 1 elemento seleccionado 1,13 MB =

Figura 5.11 BladeRF Setup Solution2Problem 2 1

3. Por ultimo, se procede a la instalacion manual del archivo mediante
el bladeRF-CLI, para ello simplemente escriba lo siguiente en la linea
de comandos:

‘load fpga hosted(modelo del bladeRF en cuestion).rbf’

from hostedx48.rbf. ..

Figura 5.12 BladeRF Setup Solution2Problem 2 2
Detalle a tener en cuenta con el uso del software para el desarrollo del SDR
Como tnico detalle se afiade la imposibilidad de desarrollar un mismo SDR de forma
simultanea mediante mas de un software diferente, es decir, aunque se permite la posibilidad
de transmitir y recibir senales mediante dos canales independientes, ambos deben ser

desarrollados con el mismo software.
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5.2 Anexo lI: Esquemas implementados en GNU radio

En el siguiente sub apartado se mostraran los diferentes esquemas realizados en GNU
radio para la transmision de los cinco tipos de modulacion empleadas en este proyecto, no
obstante, y, aunque la demodulacion de las sefiales moduladas no forma parte de los
objetivos del proyecto, también han sido realizadas para cada tipo de modulacion, la
realizacion de los bloques demoduladores ha sido implementada a forma de chequeo de que

la transmision en una determinada modulacidn es correcta.

5.2.1 Esquemas implementados en transmision

AM

i T GUI Range
Options QT GUI Range \?)- Ac i
ID: top_black: N '
Pt =l 1D: m Default Value: 1
Generate Options: QT GUI Default Value: 500m Constant Source I Start: 0
Start: 0 Constant: 1 = Sto p'.3
Variable Stop: 1 Step: 200m
ID: sampleRste S o0
Value: 15k

= —— -] z
[ ———— indice de Sobremodulacién (m} e | uttinly Const
= — Constant: 1 —
oIl el Multiply Const Throttle j"" LT TP ELI
e T e ey j— — Il

Value: 10

Constant: 500m Sample Rate: 15k (1 Amplitud (Ac) de portadora ID: fp_complex ID: RF_Gain
e Default Value: 515M | | Default
Start: 915M Start: 0
x(t) Stop: 915M Stop: 59
Step: 2 Step: 1

Low Pass Filter i 1 Device Arguments:
Decimation: 1 Sync: unknovin PRS

Window: Hamming
Beta: 576

Cho: IF Gain (dB): 0

attl Como salida obtenemos |a sefal compleja itt) + ja(t) o 7 S e
o sefial paso bajo equvakente o sefial envolvents compleja S afaden mas muestras 2 la sefialmuestry cho: Antenna: X1
e produce una interpolacién, asegurndono
Se ajusta el anche de banda del fichere a trans mitir fs de la sefial ahera que llega al bloque del SDR tenga
' come minimeo 80000 muestras. que es |la minima frecuencia de
muestreo del SDR
También es dtil la interpelacién para trabajar con una
frecuencia de muestreo mayor con el SDR. pues este si
s capaz de trabajar con elevadas frecuencias de muestreo
Ala salida de este bloque tendremes un tiempo de
muestreo aproximado de 150e3 muestras por segundo

QT GUI Time Sink
Mame: Vylt}

Humber of Points: 2,048k
Sample Rate: 15k
Autoscale: No

i
: » Throttle

QT GUI Frequency Sink
Name: V¥ (]

FFT Size: 2,048k

Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 15k

' e i ' [ Rational Resampler P
i ain: L d i a
' . — Interpolation: 10
' Sample Rate: 15k | : it Y Ha):
[ Float To Complex [l ——————————_ ] : I
i Cutoff Freq: 7.9k I+ e haern e " 1 ppm):
Transition Width: 100 Conctaatan b[ § Cho: RF Gain (dB): 10

osmocom Sink
: bl...0e82bd

Cho: BB Gain (dB): 20

streo indic
3 en bande
eces sua
compleja
¥ q) es po:
uesto cad:

Figura 5.13 Esquema transmisor AM

A continuacidn, se explica el comportamiento de cada bloque utilizado, asi como el
proceso que seguira la sefial moduladora o x(t) hasta ser transmitida, siendo esta explicacion
valida para el resto de modulaciones y demodulaciones, Unicamente en el resto de
modulaciones o demodulaciones se comentaran los bloques que no se hayan comentado aqui.

En primer lugar, cabe destacar que el color de los bloques mostrados, indica el tipo
de entrada o salida requerida u ofrecida por un bloque, es decir, en este caso, los bloques
cuyo color de entrada o salida sea , indica un tipo de dato flotante, por el contrario,
los bloques cuyo color de entrada o salida sea azul, indica un tipo de dato complejo.

e Wav File Source: Este bloque es usado para leer una sefial de audio con
extension .wav almacenada en nuestro ordenador en este caso, se corresponde
con la sefial moduladora o x(t) con frecuencia de muestreo de 11.000 Hz,

como detalle, el archivo de audio a seleccionar no debe estar almacenado en
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un directorio que contenga tilde, por el contrario, el archivo no podra ser leido
por dicho bloque.

Low Pass Filter: Simula el efecto de un filtro paso bajo, este bloque es usado
para contener la informacion de la sefial en un ancho de banda exacto y
conocido, en este caso, la frecuencia de corte del mismo ha sido elegida a ser
7.400 Hz, para, de esta forma cumplir el teorema de Nyquist del muestreo
sabiendo que la frecuencia de muestreo del fichero de entrada es de 15.000
Hz.

Constant Source, Multiply Const, Add: Estos bloques realizan de forma
respectiva la generacion de una sefial constante con valor 1, la multiplicacion
de la senal de entrada filtrada por un valor de m, el cual varia entre 0 y 1,
para, posteriormente sumar mediante el bloque Add, ambas sefiales y
multiplicarlas nuevamente por un valor Ac, obteniendo la componente en fase
correspondiente a AM, posteriormente se genera una nueva sefial con valor
0, que representa la componente en cuadratura.

Float To Complex: Este bloque recibe por un lado la parte real de una sefial,
por otro lado, recibe la parte imaginaria de otra sefial, y, a su salida, ofrece la
suma compleja de ambas sefiales.

Throttle: Este bloque normalmente es usado para la posterior representacion
de sefales, permitiendo que la tasa promedio de muestras por segundo no
exceda la tasa especificada.

Bloques QT GUI (Time, Frecuency) Sink: Estos bloques permiten
respectivamente la visualizacion en tiempo real de una senal en el dominio
del tiempo y de la frecuencia (FFT).

Rational Resampler: Permite el aumento o disminucién de la frecuencia de
muestreo de la sefial que recibe mediante la combinacioén de un interpolador
seguido de un diezmador, permitiendo por tanto el cambio de frecuencia de
muestro de la sefial por un nimero racional. En este caso, la sefial de entrada
cuya frecuencia de muestro era de 15.000 Hz, se le aplica una interpolacion
de N = 10, por tanto, a la salida de este bloque, se obtiene una sefial cuya
frecuencia de muestro es igual a 150.000 Hz.

Osmocom Sink: Este bloque es el encargado de realizar la conexion entre

GNU radio y el SDR en cuestion, permitiendo desarrollar el canal de
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transmision del SDR mediante 1la modificacion de los valores del mismo, a la
entrada del bloque se tiene la sefial compleja o sefial paso banda equivalente
conformada por sus componentes 1Q la cual serd modulada y transmitida por
el SDR, como detalle se anade que los SDRs deben recibir sefiales en fase y
cuadratura con valores de amplitud entre [-1,1], de no ser asi, se producira

saturacion.

£ Properties: osmocom Sink S Serial ID del SDR

|Advanced I Documentation l

en cuestion

D |osmosdrismk70
Input Type Complex float32 |+
Device Arguments  [blader=f-II o bd

Sync unknown PPS |~

Num Mboards i
Mb0: Clock Source  |Default
Mb0: Time Source  |Default

Num Channels 1

Sample Rate (sps) |150000

Ch0: Frequency (Hz) |fp_complex
Ch0: Freg. Corr. (ppm) |0
ChO: RF Gain (dB)  |RF_Gain
Cho: IF Gain (dB)

Cho: BB Gain (dB) |20
Cho: Antenna s
Ch0: Bandwidth (He) [0

CBQK | %gance\‘ «éﬁiccly‘

Figura 5.14 Propiedades del bloque SDR transmisor

El valor de 0 para el ancho de banda, indica una seleccion automética del
mismo, siendo este valor el minimo disponible, en este caso 1.5 MHz.

Cabe destacar que, a causa de la interpolacion, es decir, a causa del aumento del
numero de muestras en la sefial en el tiempo, en frecuencia se traduce en una disminucion
del ancho de banda, por lo que se va a producir el problema de que van a aparecer nuevas
componentes espectrales que habra que eliminar mediante un filtro paso bajo, aunque en este
caso ningun filtro paso bajo sera afiadido, ya que, aparte de que dichas componentes aparecen
con una potencia relativamente baja, el SDR, como se explico al comienzo del proyecto filtra

mediante un filtro paso bajo la sefial recibida.
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DSB-SC

Options
1D: top_block
Generate Options: 0T GUI

Wav File Source
File: .. top\webrecording. vav
Repeat: Yes

QT GUI Range
ID: Ac

Default Value: 1
Start: 0

Stop: 5

Step: 100m

Multiply Const |3

1 Throttle &
| sample Rate: 15k | »

Constant: 1

Rational Recampler
Interpolation: 10
Decimation: 1
Taps:
Fractional BW: 0

Low Pass Filter

Decimation: 1
Gain: 1
I Sample Rate: 15k

Cutoff Freq: 6k
Transition Width: 100
Viindow: Hzmming
Beta: 6.76

I

QT GUI Waterfall Sink
FFT Size: 2.043k

Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 15k

QT GUI Range
1D: RF_Gain
Default Value: 10
Start: 0

Stop: 59

Step: 1

osmocom Sink
Device Arguments: bl 0a82bd
Sync: unknown PP
Sample Rate (sps): 150k
Cho: Frequency (Hz): 915M
Cho: Freq. Corr. (ppm): 0
Ch0: RF Gain (dB): 10
Ch0: IF Gain (dB): 0
Ch0: BB Gain (dB): 20
Cho: Antenna: TX1

El teorema de muestreo indica que |a frecuencia de
una sefal analégica en banda base con ancho de bi
ser al menos dos veces su ancho de banda (2W)

Cuando la sefial es compleja (cemo en este caso qu
las componentes i y q) es posible representar ésta
igual @ Wy por supuesto cada muestra es un nime

QT GUI Frequency Sink
Name: VY(fl

FFT Size: 2.043k

Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 15k

Se ajusts el anche de banda del fichere a transmitir

QT GUI Time Sink
Name: Vyit]
Number of Paints: 2.042k
Sample Rate: 15k
Autoscale: No

Figura 5.15 Esquema transmisor DSB-SC
LSB

Options QT GUI Range
1D: top_block 1D: cutoff
Generate Options: QT GUI Default Value: 7k QT GUI Range
Start: 500 ID: Ac
Sown LN Default Value: 1
i Start: 0
= Stop: 5
Low Pass Filter Step: 100m
Decimation: 1
Wav File Source ‘;:""Il s QT GUI Range
File: . top\webracording. vav i ID: RF_Gain
Pepeat: Tes Cutoff Freq: Tk Default Value: 10
g Transition Width: 100 Stark: 0
Window: Hamming La salida de este plogue proparciena x(t) + jx™(t). Stop: 59
xt) Beta: 6.76 per tanto. debemds seleccionar la parte imaginaria Step: 1

osmocom Sink
Device Arguments: bl. 0e32bd
Sync: unknovm PPS
Sample Rate (sps): 150k

» Cho: Frequency (Hz): 915M

I ChO: Freq. Corr. (ppm): 0
€ho: RF Gain (dB): 10
ChO: IF Gain (dB): 0
Ch0: BB Gain (dB): 20
Cho: Antenna: TX1

Se ajusta el ancho de banda del fichero a transmitir

Complex Conjugate —— | :;UI::DI" (lungt =]
nstant:

SAcEx ™ (t)

Rational Resampler
Interpolation: 10
Decimation: 1
Taps:
Fractional BW: 0

QT GUI Frequency Sink
FFT Size: 2 048k

Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 15k

T
I
|
|
i
! N Rk SpE——

Throttle
Sample Rate: 15k

QT GUI Time Sink
Name: Vyit) = _%imag(TH(x))
Number of Points: 2.048k
Sample Rate: 1k
Autoscale: No

Figura 5.16 Esquema transmisor LSB

e Hilbert: Este bloque realiza la transformada de Hilbert de la sefal de entrada
y la suma a la misma sefial de entrada sin transformar, es decir la salida de
este bloque ofrece Xgjj¢ereq (t) + jE (L) .

e Complex Conjugate: Este bloque realiza la operacion de conjugar la sefial

compleja de entrada.

135




USB

Options
ID: top_block
Generate Options: QT GUI

Wav File Source
File: .. top\webracording. wav
Repeat: ez

'_+I

Low Pass Filter
Decimation: 1
Gain: 1
Sample Rate: 15k
Cutoff Freq: 6k
Transition Width: 100
‘Window: Hamming
Beta: 6.76

Se ajusta el ancho de banda del fichero a trans mitir

-

QT GUI Range
ID: Ac

Default Value: 1
Start: 0

Stop: 5

Step: 100m

Multiply Const
Constant: 1

Hilbert
Num Taps: 63

x~(t)

Ackx™t)

Rational Resampler

QT GUI Range
ID: RF_Gain
Default Value: 40
Start: 0

Stop: 59

Step: 1

Interpolation: 10

Decimation: 1
Taps:
Fractional BW: 0

QT GUI Time Sink
Name: Vyit) = .. imag(TH(x))
Humber of Peints: 2.043k
Sample Rate: 15k

osmocom Sink
Dewice Arguments: bl .0e22bd
Sync: unknowm PPS
Sample Rate (spz): 150k
Ch0: Frequency (Hz): 515M
Cho: Freq. Corr. (ppm): 0
Ch0: RF Gain (dB): 40
Cho: IF Gain (dB): 0
Cho: BB Gain (dB): 20
Ch0: Antenna: TXL

Autoscale: No

QT GUI Frequency Sink
Name: V¥(f)

FFT Size: 2.042k

Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 15k

FM

Figura 5.17 Esquema transmisor USB

Options
ID: top_block.
Title: FM transmitter
Author: RaiiMC
Generate Options: OT GUI

Wav File Source
File: __ano\Desktop\voz wav
Repeat: Yes

Low Pass Filter
Decimation: 1
Gain: 1
Sample Rate: 22.05k
Cutoff Freq: 11k
Transition Width: 100
Windo w: Hamming

WBFM Transmit
Audio Rate: 38.2k
Quadrature Rate: 80.2k
Tau: 750
Mazx Deviation: 55k
Preemphasis High Corner Freq: -1

Interpolation: 2
Decimation: 1
Taps:

Fractional BW: 0

La salida de este bloque es compleja. con lo cual supongo

que dicha salida me propoerciona la sefial compleja equivalente,

es _decir, la forma cartesiana de las sefales ift) y qit)

Beta: 6.76
'
'
1
1 .
! Rational Resampler
' Interpolation: 4
—»-| | Decimation: 1

Taps:

Fractional BW: 0

es dec|r i(tl+jqlt). donde ilt) y qlt) para FM serian
ilt)=Actcos(tridente(t)) —> Paso bajo

glt)=A¢*sin(tridente(t)) = Paso bajo

(Aungue manualmente yo afado Ac para peder manejar bien

Rational Recampler

QT GUI Range
1Dz Ac
Default Value: 500m
Start: 0
Stop: 2
Step: 100m

Name: Vyit}

Sample Rate: 175.4k
Autoscale: No

FFT Size: 2.043k

Name: VYif]
FFT Size: 2.048k

Amplitud (Ac) de portador

QT GUI Time Sink

Number of Points: 2.048k

QT GUI waterfall Sink

Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 176.4k

QT GUI Frequency Sink

Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 176.4k

QT GUI Range
1D: RF_Gain
Default Value: 59
Start: 0

Stop: 53

Step: 1

osmocom Sink
Device Arguments: bl.. 0e32bd
Sync: unknovm PPS
Sample Rate (sps): 176 4k
Cho: Frequency (Haz}: 915M
Cho: Freq. Corr. (ppm}: 0
€ho: RF Gain (dB): 53
€ho: IF Gain (dB): 20
Cho: BB Gain (dB): 0
Cho: Antenna: TX1

Figura 5.18 Esquema transmisor FM

e WBFM Transmit: Este bloque va a permitir generar directamente las

componentes en fase y cuadratura correspondientes a una sefial FM de banda

ancha, es decir, con un valor del pardmetro [ elevado.
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5.2.2  Esquemas implementados en recepcion

AM

Options
Title: Ampiitude DEmodulation
Author RadlMC
Copyright: GNU GPL V3
Description: AH receiver
Qutput Language: Pythan
Generate Options: QT GUI
Rezltime Scheduling: On

Label: Carrier Frequency F

Variable
1d: sampleRate
Value: 150k
QT GUT Range
Td: fp_complex QT GUI Range
1d: RF_Gain

Default Value: 10

Numbe
Sample

Cho:

Device Arguments: bl..3e7fbs
Sync: Unknovm PPS

Ch0: Frequency (Hz): 315M

Default Value: 515M

Stark: 915H EE=50

Stop: 315M Stop: 80

Step: 1 g==g
‘osmocom Source

r Channds: 1
Rate (sps): 150k

ChO: DC Offset Mode: 2
ChO: TQ Balance Mode: 2
Cho: Gain Mode: False
ChO: RF Gain (dB): 10
Cho: IF Gain (dB): 0
ChO: BB Gain (dB): 20
ChO: Antenna: RX1

(ppm): 0 -

La sefial recbida en |a f ecuenda sintonizada se baja en fecuenda
para que & ordenador pusda rabajar con ella nuevamente.

Ala salida tenemos de nuevo el equivalente paso bajo de mi sefial modu
(Al SDR le metemos |a fs con la que hemos trabajado anteriormente)

Noise Source
Hoise Type: Gaussian
Amplitude: 50m

Sead: 0

Hame: Vy(t) + nft)
Humber of Points: 16k
sample Rate: 150k
Autoscale: No

QT GUI Time Sink

QT GUI Frequency Sink
Hame: V¥(f) + N(f)

FFT Size: 16k

Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 150k

i

Decimation: L
Taps:

QT GUI Range
Id: cutoff

Length: 32

Step: 100
Long Form: Trus

Low Pass Filter
Decimation: 10
Gain: 1

Sample Rate: 150k Complex To Real

Rational Resampler
Interpolation: 1

Fractional BW: 0

Default Value: 7k Complex to Mag
Star: 2k DC Blodker AM demoduladicn o congre
Stop: 7.5k Nos quedamas conla enblyinte, que es el mensaje origind

Afiado un diezmador para ir redudiendo la frecuendia de muestreo ala
salida de este blogue, pues el ordenader no puede trabajar
con elevadas frecuendas de muestreo.

Fuente de ruido aleatorio (Gaussiana)

Cutoff Freq: 7k -
Transition Width: 100 Demoduladién coherente Rational Resampler
Window: Hamming Interpolation: 1
Beta: 6.76 Decimation: 1

Taps:

Fractional BW: 0

Null Sink

Audio Sink
Sample Rate: 15k
Device Hame: pulse

La fs resultante ha de ser 15Kie|
pues &5 |a fs de Is sefial original
(fichera wav)

Figura 5.19 Esquema receptor AM

e Osmocom Source: Este bloque permitird desarrollar el canal de recepcion del

SDR en cuestidn, realiza el enlace entre la sefial RF analdgica recibida y la

sefal banda base compleja para su procesado en GNU radio.

Figura 5.20 Propiedades del bloque SDR receptor

Ch0: Frequency Correction (ppm).

Properties: osmocom Source X

General Advanced Documentation

Complex Float32 +

Output Type

Device Arguments

Sync Unknown PPS
Number MBoards b
MBO: Clock Source hd
MBO: Time Source -
Number Channels hd

Sample Rate (sps)

Ch0: Frequency (Hz)

Ch0: DC Offset Mode 2

Cho: IQ Balance Mode 2

‘ ‘ ‘ |

Ch0: Gain Mode False
Ch0: RF Gain (dB)
Ch0: IF Gain (dB)
Ch0: BB Gain (dB)
Cho: Antenna

Ch0: Bandwidth (Hz)

QK Cancel Apply

e Noise Source: Este bloque afiade ruido blanco y Gaussiano paso bajo.
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e Low Pass Filter: Este bloque simula el filtro paso banda que normalmente se
tiene en recepcion, en este caso al recibir las componentes paso bajo se pone
este filtro paso bajo.

e DC Blocker: Usado para eliminar la componente de continua de la sefial AM.

e Demoduladores (Complex to Mag, Complex to Real): El primer tipo de
demodulador, es un demodulador no coherente, extrae la envolvente de la
sefal recibida que es la sefial moduladora, en términos matematicos este
bloque obtiene el mddulo de lo que recibe, el segundo tipo de demodulador
es un demodulador coherente que se queda con la parte real de la senal
compleja recibida, este tipo de demodulacién permite obtener la senal
original con menos ruido que la demodulacion no coherente.

DSB-SC

options

Title: DSB-SC DEmodulation
Author: RailMC
Copyright: GNU GPL \3

Description: AM receiver QT 6UT Waterfall Sink
Output Language: Python FFT Size: 2.048k I
Generate Options: QT GUI Center Frequency (HZ): 0
Realtime Scheduling: On Bandwidth (Hz): 150k

QT GUI Range QT GUI Frequency Sink
Id: fp_complex QUG Name: W(f) + N(F)
Label: Carrier Frequency Fo || 142 RF-Gain FFT Size: 16.3k
Default Value: 915M LT Center Frequency (Hz): 0 EIEERET QT GUI Time sink
Start: 915M EmE0 Bandwidth (Hz): 150k S Name: Demodulated Signal
e stop 1 Defult vl 7 [comperrena e ——!
S Step- 1 start: 2 Sample Rate: 15k
QT GUI Time Sink Stap: 20k v —
Name: W(t) + n(t) Step: 1k
Number of Points: 2.048k EriEslery
Sample Rate: 150k Low Pass Filter Loop Bandwidth: 62.8m Rational Resampler
e Decimation: 10 =) 4 Interpolation:
osmocom Source Gain: 1 e | pecimation: 1
Device Arguments: bl...3e7fb6 Sample Rate: 150k Taps:
Sync: Unknown PPS Cutoff Freq: 7k El tipo de demodulacidn es coherente, usando un Fractional BW: 0

Transition Width: 100 bucle de costas para sincronizar la frecuencia y la fase
e p— con la portadora.

) El bucle de costas sustituird al demodulador de magnitud Audio Sink
EE G compleja (la salida del bucle seguiré siendo compleja) B sample Rate: 15k
por lo que debe de convertirse a una sefial real. e
El bucle de costas sincronizard la frecuencia y la fase con P
Ia sefial de entrada.

Number Channels: 1
Sample Rate (sps): 150k
Cho: Frequency (Hz): 815M

ChO: Frequency Correction (ppm): 0
Ch0: DC Offset Mode: 0

Ch0: 1Q Balance Mode: 2

ChO: Gain Mode: False Hoise Type: Gaussian

Noise Source

QT GUI Range

ChO: RF Gain (dB): 10 Amplitude: 50m 1d: noise
Cho: TF Gain (dB): 20 Sead: 0 Default Value: 50m
ChO: BB Gain (dB): 20 sart 0
ChO: Antenna: RX1 Stop: 4
Step: 10m

Fuente de ruido aleatorio (Gaussiano)

Figura 5.21 Esquema receptor DSB-SC

e Costas Loop: Este bloque junto con el bloque Complex To Real, permitira la
demodulacion coherente de la sefial DSB-SC sincronizando la frecuencia y la fase
con la portadora, que, aunque realmente la sefial que se recibe es bajada en
frecuencia, este esquema puede ser util a la hora de trabajar con receptores SDR

baratos que no realicen la demodulacion en fase y cuadratura.
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LSB

options
Title: DeModula...al Inferior
Author: RailMC
Copyright: GHU GPL\3
Description: AM receiver
Output Language: Fython
Generate Options: QT GUI

QT GUI Waterfall Sink
FFT Size: 2.048k

Center Frequency (Hz): 0 frea
Bandwidth (Hz): 150k

Realtime Scheduling: On

QT GUI Range
1d: fp_complex
Label: Carrier Frequency FO
Default Value: 915M
Start: 1M

QT GUI Frequency Sink
Name: VY(f) + N(f)

FFT Size: 2,048k

Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 150k

QT 6UT Time Sink
Name: Vi(t) + n(t)
Number of Points: 2.048k
Sample Rate: 150k
Autoscale: No

QT GUI Range
1d: BFO

Default Value: 230
Start: 2.5k

Stop: 2.5k

Step: 1

8loque de demodulacion coherente, cualquier tipo de modulacion
con portadora suprimida requiere demodulacién coherente.

Stop: 26
Step: 100M

©osmocom Source
Device Arguments: bl...3¢7fb6
Syne: Unknovm PPS

Number Channels: 1

Sample Rate (sps): 150k
ChO: Frequency (Hz): 915M
ChO: Frequency Correction (ppm): 0
cho: DC Offset Mode: 0

cho: I Balance Mode: 2

Cho: Gain Mode: False

Cho: RF Gain (dB): 10

Cho: TF Gain (dB): 20

Cho: BB Gain (dB): 20

Ch0: Antenna: RX1

QT GUI Range
1d: RF_Gain
Default Value: 10
Start: 0

Stop: 60

Step: 1

QT GUI Range La demodulacidn coherente puede usar un

1d: cutoff budle de cotes (pdara doble h‘anda Ia(zra\é}SE'SC) o
inyeccion de portadora generalmente usando un

Default Value: 6k ouclador de frecuente de pulsacian (BFO)

Start: 2k para banda lateral dnica (SSB) que es lo que

Stop: 20k implementamos en este caso.

Step: 1k

Low Pass Filter

Fuente de ruido aleatorio (Gaussiano)

L Multiply
z“_“"“:"“’": 2 Complex To Real
ain:
Sample Rate: 150k ) Rational Resam pler
Cutoff Freq: 6k Eo— QT GUI Range
By Transition Width: 100 Id: A
Noise Source Sample Rate: 75k i
Noise Type: Gaussian Window: Hamming o Wa“';o"“_ e Default Value: 1 ‘Audio sink
Amplitude: 50m Beta: 6.76 ra— : 7 Start: 0 o RO sam_plenaw_- 15k
"o = A::]rm;“ I Stop: 2 Device Name: pulse
E=TE 0“:;: . = Step: 250m
QT 6UI Range Initial Phase (Radians): 0
1d: noise - - .
T e €l método de demodulacidn coherente por inyeccién de portadera
implica la multiplicacion de la sefial modulada con una sinuside a Ia
Startl frecuencia de Ia portadara.
Stop: 4 EI BFO se pensara como un variador de frecuencia.
Step: 10m Para SSB, el BFO cambia la frecuencia de una sefial de audio

ajusténdose la misma hasta que suene 'correctamente'.
Debido a que la sefial entrante es complefa y estd an banda base solo
necesitaremos cambiar |a frecuencia hasta que sea correcta.

USB

Figura 5.22 Esquema receptor LSB

Options
Title: DeModula...al Superior
Author: RaulMC
Copyright: GNU GPL 3
Description: AM receiver
‘Qutput Language: Python
Generate Options: QT GUI
Realtime Scheduling: On

QT GUT Range
1d: fp_complex

Label: Carrier Frequency FO
Default Value: 500M

QT GUI Waterfall Sink

FFT Size: 2.048k E
Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 150k

QT GUI Frequency Sink
FFT Size: 2.048k

Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 150k

osmocom Source
Device Arguments: bl...3e7fb6
Sync: Unknown PPS
Number Channels: 1
Sample Rate (sps): 150k
ChO: Frequency (Hz): 915M
ChO: Frequency Correction (ppm): 0
Cho: DC Offset Mode: 0
cho: 1Q Balance Mode: 2
ChD: Gain Mode: False
Cho: RF Gain (dB): 10
Cho: IF Gain (dB): 20
Cho: BB Gain (dB): 20
Cho: Antenna: RXL

Noise Source
Noise Type: Gaussian
Amplitude: 50m
Seed: 0

QT GUI Range
1d: RF_Gain
Default Value: 10
Start: 0
Stop: 60
Step: 1

QT GUI Range
Id: noise

Default Value: 50m
Start: 0

Stop: 4

Step: 10m

Fuente de ruido aleatorio (Gaussiano)

QT GUI Time Sink
Hame: V(f) + N(f)
Number of Points: 2.048k
Sample Rate: 150k

Autoscale: No
QT GUI Range
1Id: cutoff
Default Value: 6k
Stare ZKk QT GUI Range
Stop: ZE 1d: BFO
EEBi Default Value: 260
Start: -2.5k
Low Pass Filter Stop: 2.5k
2 10
Decimation: 2 Step: 10m
Gain: 1
Sample Rate: 150k
Cutoff Freg: 6k Multiply Audio Sink
Transition Width: 100 Complex To Real Sample Rate: 15k
Window: Hamming Device Name: pulse
Beta: 6.76
T GUI Range
ISiQ"aI S‘;:l:“e I?i A 9 Rational Resam pler
Sample Rate: : terpolation:
ind| Waveform: Cosine Default Value: 1 ,I)L,ma:,a::":; !
Frequency: 260 STty Taps: )
[freq| Amplitude: 1 Stop: 2 5 b
Fractional BW: 0
offset: 0 Step: 250m =
Initial Phase (Radians): 0

Figura 5.23 Esquema receptor USB
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FM

Options
Tide: FM Receiver
Author: RadlMC
Output Language: Python
Generate Options: QT GUI

QT GUT Frequency Sink
FFT Size: 2.048k

=4 Center Frequency (Hz): 0 @
[y | Bandwidth (Hz): 176.4k

QT GUT Range
Id: cutoff
Default Value: 35k

osmocom Source QT GUITime Sink

Device Arguments: bl...3e7fb6 ) Number of Points: 2.048k start: 3k

Sync: Unknovn PPS N sample Rate: 176.4k Stop: 80k QT 6UI Range
Number Channels: 1 Autoscale: No Step: 1k 1d: cte

Sample Rate (sps): 176.4k Default Value: 1
Cho: Frequency (Hz): 915M Start: 0

Cho: F ¥ ion (ppm): 0 Low Pass Filter Stop: 2

Cho: DC Offset Mode: 0 Decimation: 2 Step: 1

WBFM Receive
‘Quadrature Rate: 83.2k
Audio Decimation: 4

Gain: 1

Sample Rate: 176.4k
Cutoff Freq: 35k
Transition Width: 200 Se recupera la sefial de banda base compuesta y se demodula
Window: Hamming (Bloque demadulador de sefial FiM)

Beta: 6.76 Este bloque recibe las componentes en fase y cuadratura de FM
Este bloque calcula la arctg(fase), y deriva la fase instantdnea

ChO: 1Q Balance Mode: 2
ChO: Gain Mode: False
hD: RF Gain (dB): 20
hD: TF Gain (dB): 20
ho: BB Gain (dB): 20
ChD: Antenna: RX1

Multiply Const
Constant: 1

Audio Sink
Sample Rate: 22.05 kHz
Device Name: pulse

HNoise Source

Noise Type: Gaussian Seleccionamos el canal deseado obteniendo la frecuencia instantdnea que es el mensaje.
QT GUI Range N
Amplitude: 50m
Id: RF_Gain Seed: 0
Default Value: 20
Start: 0 Fuente de ruido aleatorio (Gaussiano)
Stop: 60
Step: 1 QT GUI Range
Id: noise
Default Value: 50m
Start: 0
Stop: 4
Step: 10m

Figura 5.24 Esquema receptor FM

e WBFM Receive: Al igual que el bloque WBFM Transmit realizaba la modulacion

en FM, este bloque realizara la correspondiente demodulacion de la sefial FM.

5.3 Anexo lll: Scripts y Funciones desarrolladas en Matlab

Debido a la gran cantidad de codigo desarrollado, en lugar de mostrarlo, se procedera
a realizar primeramente unos diagramas de flujo que representen las relaciones entre todas
y cada una de las funciones y scripts que han sido desarrollados, para, posteriormente,
comentar en detalle el funcionamiento de cada script o funcidon contemplada en dicho
diagrama.

El nimero de diagramas que se mostraran seran dos, el primero de ellos mostrara el
procedimiento completo llevado a cabo para la clasificacion de sefiales que no van sobre el
aire. Una vez mostrado el primer diagrama se procedera a mostrar un segundo diagrama en
el que se presente el procedimiento completo llevado a cabo para la clasificacion de las
sefales que van sobre el aire.

Logicamente muchas de las funciones son compartidas por ambos diagramas.

Posteriormente y, una vez mostrados ambos diagramas, se procedera a comentar el

funcionamiento de cada funcidn o script como se comentd anteriormente.
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5.3.1 Diagrama de flujo del procedimiento completo llevado a cabo para la clasificacion de

sefiales que no van sobre el aire

Llamada.m

v

Modulacién a generar

v

AM DSB-SC LSB USB FM
( 4 I Con variacion de: I 4
v v
m SNR SNR SNR £y
SNR Ancho de banda Ancho de banda Ancho de banda SNR
Ancho de banda Ancho de banda
(L
Y
l Generacion de moduladora [37]
helperModClassGetSource.m
Generacion de modulacion Vy(t)
helperModClassGetModulator.m
lAdicién de ruido blanco Gaussiano
CanalDeTransmision.m N
Featured 1 Func.m
1 -
Featured 2 Func.m
Vyn(t) < ¥
Featured 3 Func.m
¥
| Featured 4 Func.m
|
v
PreparacionDatos.m
v

Inputs Targets ANN.m

JRed entrenada?

Validacion.m Entrenamiento.m

Figura 5.25 Diagrama de flujo sobre el procedimiento llevado a cabo sobre sefiales que no van
sobre el aire
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5.3.2 Diagrama de flujo del procedimiento completo llevado a cabo para la clasificacion de

sefiales recibidas por el SDR

bladeRF rx_stream.m

l Recepciodn de sefial

Vyn(t)

e

Featured 1 Func.m <p Featured 2 Func.m -

> Featured 3 Func.m - Featured 4 Func.m

v

Validacion.m

¥

decodMod.m

Figura 5.26 Diagrama de flujo sobre el procedimiento llevado a cabo sobre seriales que van sobre
el aire

5.3.3 Descripcion de los Scripts y funciones desarrolladas en Matlab

La carpeta que contiene las funciones y scripts desarrollados en Matlab contiene un

fichero Contents.m cuyo contenido se muestra a continuacion.

Llamada: General
helperModClassGetSource

CanalDeTransmision
Featured 1 Func
Featured 2 Func
Featured 3 Func
Featured 4 Func
PreparachHDatos
Inputs Targets ANN
Entrenamiento
Validacion

o° o o A A A° o® A o° o o° o©

helperModClassGetModulator

Generacidédn de mensaje
Genera modulacidn

Adicién
Calculo
Calculo
Calculo
Calculo

Genera matriz de datos
Genera entrada-salida
Entrenamiento ANN
Validacidén de ANN

de
de
de
de
de

AWGN

Vm ax
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bladeRF rx stream: General

% Featured 1 Func - Calculo de VYmax

s Featured 2 Func - Calculo de 0y,

% Featured 3 Func - Calculo de oy,

% Featured 4 Func - Célculo de P

% Validacion - Validacidén de ANN

% decodMod - Genera cadena de texto
Llamada.

o® o® o© o© o© o° o° O° o° o o

o\°

El script Llamada o script principal sera
responsable de la llamada a todas las funciones
necesarias para la generacidén y clasificacidn de
modulaciones, permitiendo entre otras cosas la
llamada a la funcidén que genera las modulaciones
mediante la variacidén de los parametros
correspondientes.

Ademéds, permitird la creacidédn y almacenamiento en el
sistema de las sefiales moduladas, generando ficheros
.mat, cuyo directorio sera

C:\Users\ (Usuario) \AppData\Local\Temp\ModClassDataFiles

o\

o® o© o© o© o© o o© o©

o\® o o©

o o©

o°

helperModClassGetSource.

x = helperModClassGetSource (TYPE, SPF, FS)
HELPERMODCLASSGETSOURCE devuelve los

datos correspondientes a una seflal moduladora de
audio para cualquier tipo TYPE de modulacidn
analdégica, con un numero de muestras por segmento
SPF, y una frecuencia de muestreo determinada FS en
Hz.

Ejemplo 1:
Genere una moduladora para cualquier tipo de
modulacidén analdgica con un numero de muestras
por segmento de 2048 y una frecuencia de
muestreo de 200 kHz

o\® o o©

o o©

x=helperModClassGetSource (AM, 2048, 200e3) ;
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o\°©

helperModClassGetModulator.
Vy = helperModClassGetModulator (modType)
HELPERMODCLASSGETMODULATOR devuelve un
manejador de funcidén de modulacidén Vy basado en
modType, que permitird posteriormente modular una
sefial en sus componentes en fase y cuadratura.
Siendo los mostrado a continuacidén los
identificadores de funcidn.

o o o o o o° o©

o\©

o

%$Identificadores de funcidn
switch modType
case "AM"
Vy = @(x,m,Ac)AM Transmitter (x,m,Ac);
case "DSB-SC"
Vy = @(x,Ac)DSBSC Transmitter (x,Ac);

o° o o o° o°

o\°

% case "LSBR"
% Vy = @(x,Ac)LSB Transmitter (x,Ac);
% case "USR"

o\

Vy = @(x,Ac)USB Transmitter (x,Ac);
case "FM"
Vy = @(x,Ac, fs,fd)FM Transmitter (x,Ac, fs, fd);
end

o° o o o°

o\°
o\°

Ejemplo 1:
Genere una modulacidén AM con un valor
del pardmetro m de 0.5 y una amplitud
de portadora con valor igual a 1.

o° o°
o° o°

o\°
o\°

gmodulator=helperModClassGetModulator (AM) ;
$ModulatedSignal = modulator (x,0.5,1);

% CanalDeTransmision.

Vyn = CanalDeTransmision (Vy, SNR)
CANALDETRANSMISION afiade ruido

AWGN paso bajo a las componentes en fase y
cuadratura de la seflial modulada de entrada Vy.
Siendo SNR, el valor de la relacidn sefial a ruido
en dB que tendra la sefial resultante a la

salida de esta funciédn.

o® o© o© o© o© o o o©

o\
o\

Ejemplo 1:
Aflada ruido blanco Gaussiano a una sefial
modulada de tal forma que el SRN resultante
sea de 20 dB.

Vyn = CanalDeTransmision (Vy, 20)

o® o o®
o® o o°

o°
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o® o© o© o© o o° oo

o® o© o© o© o o©

Featured 1 Func.
[Ymax,An] = Featured 1 Func(Vyn)
FEATURED 1 FUNC devuelve el valor de la
caracteristica Ymax y del parametro A,.

Ymax
Valor méaximo de la densidad de potencia
espectral de la amplitud instantanea
normalizada y centrada de Vyn.

An
Amplitud instantanea de Vyn normalizada
respecto a la media de Vyn para cada
instante temporal. Este valor es necesario
para el calculo de posteriores caracteristicas.

o® o© o© o© A° o° A o° o° o°

Featured 2 Func.
varAP = Featured 2 Func (Vyn)
FEATURED 2 FUNC realiza el calculo de la
caracteristica o0y, de la senal Vyn. Ofreciendo a
su salida el valor del mismo.

Oap
Es la desviacidén estandar del valor absoluto de la
componente no lineal de la fase instantanea después
de ser centrada evaluada sobre los segmentos no
débiles de sefial Vyn.

o\

o® o© o° o o o o°

o\® o© o©

Featured 3 Func.
varDP = Featured 3 Func (Vyn)
FEATURED 3 FUNC realiza el calculo de la
caracteristica oy, de la sefial Vyn.
ofreciendo a su salida el valor del mismo.
O—dp
Es la desviacidén esténdar del valor directo
de la componente no lineal de la fase
instantdnea después de ser centrada
evaluada sobre los segmentos no débiles
del segmento de serial Vyn.

o® o© o© o© o© o° o o° o

Featured 4 Func.
P = Featured 4 Func(Vyn)
FEATURED 4 FUNC realiza el calculo de la
caracteristica P de la sefial Vyn
ofreciendo a su salida el valor del mismo.

P

Informa sobre la simetria alrededor del
espectro de la frecuencia de portadora de
la senial Vyn.
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0° o° 0° o A° o° O oA° o o° o°

A o A° A AC A A A O A O A O A AN A AN AN A A A O A O A AN A A A A OO A° o° o°

PreparacionDatos.
DATOS = PreparacionDatos (modTypeC)
PREPARACIONDATOS devuelve un
manejador de funcidén DATOS basado en
modTypeC, que posteriormente permitira
mediante su llamada, generar matrices de
datos de dimensiones (4 x Q) para cada tipo
de modulacidén analdgica.

Cada una de las cuatro filas de la matriz,
ofrece el valor de una caracteristica clave.

El numero de columnas Q, depende del
numero de segmentos de seflal generados.
%Identificadores de funcidn
switch modTypeC

case "AM m"

DATOS = (@ (Ymax,varAP,varDP,P)AM m(Ymax,varAP,varDP,P) ;
case "AM BW"

DATOS = (@ (Ymax,varAP,varDP,P)AM BW(Ymax,varAP,varDP,P);
case "AM SNR"

DATOS = (@ (Ymax,varAP,varDP,P)AM SNR(Ymax,varAP,varDP,P)
case "DSBSC BW"

DATOS = (@(Ymax,varAP,varDP,P)DSBSC BW(Ymax,varAP,varDP,P) ;
case "DSBSC_ SNR"

DATOS = (@ (Ymax,varAP,varDP,P)DSBSC SNR(Ymax,varAP,varDP,P) ;
case "LSB BW"

DATOS = (@ (Ymax,varAP,varDP,P)LSB BW(Ymax,varAP,varDP,P) ;
case "LSB SNR"

DATOS = (@ (Ymax,varAP,varDP,P)LSB SNR (Ymax,varAP,varDP,P) ;
case "USB BW"

DATOS = (@ (Ymax,varAP,varDP,P)USB BW(Ymax,varAP,varDP,P) ;
case "USB SNR"

DATOS = (@ (Ymax,varAP,varDP,P)USB SNR (Ymax,varAP,varDP,P);
case "FM BW"

DATOS = (@ (Ymax,varAP,varDP,P)FM BW(Ymax,varAP,varDP,P);
case "FM SNR"

DATOS = (@(Ymax,varAP,varDP,P)FM SNR(Ymax,varAP,varDP,P);

end

Ejemplo 1:

A partir de las siguientes 4 variables vectoriales
(Ymax, varAP, varDP, P), de dimensiones cada una(l x Q),
correspondientes al calculo de las caracteristicas
de una sefial modulada en AM donde ha sido variado

o o® A° o° o o°

el pardmetro m, formalice una matriz que contenga
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o\°

o o©

% en cada fila una de esas variables vectoriales.

DATOS = PreparacionDatos (AM m);
MatrizAM m = DATOS (Ymax,varAP,varDP,P); % Matriz de (4 x Q)

o® o© o© 0© O° 0° O° O 0° 0° ° o° o° A° o A A° A A oA o° o° o°

Inputs Targets ANN.

[Inputs, Targets] = Inputs Targets ANN(MatrizsDatos)
INPUTS TARGETS ANN devuelve
dos matrices correspondientes a la 11 entradas, cada entrada
matriz de entradas de la red neuronal es una matriz de (4 x Q)
y a la matriz de salidas de la red neuronal

Inputs
Matriz de dimensiones (4 x R), cada fila

se corresponde con un valor de una caracteristica

clave. El1 nUmero de columnas R, depende del numero

total de segmentos de sefal generados,

esta matriz agrupa el conjunto de matrices

de dimensiones (4 x Q) obtenidas mediante la

funcidédn PreparacionDatos.m para cada modulacidn.
Targets

Matriz de dimensiones de (5 x R), cada columna se

corresponde con un tipo de modulacidn analdgica

de la siguiente manera.

AM —-=> [1;1;1;1;1]

DSB-SC —-> [0;1;1;1;1]

LSB --> [0;0;1;1;1]

USB —--> [0;0;0;1;1]

FM --> [0;0;0;0;1]

o° o o o o o o o o° o©

Entrenamiento.
[net] = Entrenamiento (Inputs,Targets)
ENTRENAMIENTO, entrena una red neuronal con
parametros previamente definidos, dicho
entrenamiento es realizado mediante unas Inputs y
Targets ofrecidas por la funciédén
Inputs Targets ANN.m Ademas, esta funcidén almacena
en un archivo .mat la red neuronal entrenada.
El directorio del fichero guardado sera
el mismo donde se encuentre esta funcidn.
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Validacion.
[BinaryOutput] = Validacion (net, Inputs)
VALIDACION, valida una red neuronal entrenada a
partir de una matriz de entradas o de datos de
dimensiones (4 x Q) o, (4 x R) o bien cualquier
otra dimensién (4 x N) en el numero de columnas.

o® o© o© o© o© o o© oo

BinaryOutput se corresponde a la matriz

de salida generada por la red neuronal,

cuyas dimensiones seran de (5 x Q) o,

(5 x R) o bien cualquier otra dimensidén (5 x N)
en el numero de columnas.

Esta matriz de salida, estara compuesta por
diferentes combinaciones de ceros y unos.

Las siguientes combinaciones de digitos,
corresponderan a una sefial analdgica modulada.
AM —--> [1;1;1;1;1]

DSB-SC —-> [0;1;1;1;1]

LSB -—-> [0;0;1;1;1]

USB —-> [0;0;0;1;1]

FM --> [0;0;0;0;1]

o® 0© o© 0© 0© 0° o° O° o° o o°

o® o oe

con una sefial ruidosa, por ejemplo.
ruido —--> [1;1;0;1;1]

o o\

bladeRF rx stream.

y recibidas mediante SDR, sera responsable de la
llamada a todas las funciones que permitan la
clasificacidén de la sefial recibida.

Ademéas, permitira la conexidédn y configuracidn del
SDR receptor para la recepcidn y divisidn de las
sefiales en fragmentos de menor duracidn temporal.

o® o© o© o© o o oo

o o©
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El script bladeRF rx stream o script principal para
la recepcidn y clasificacidén de seflales transmitidas




o® o© o© o© o© o o o©

o® 00 o o0 A o° A° o° ° o° oo

o® o© o© o° o° o°

o o©

o°

decodMod.

[ModType] = decodMod (BinaryOutput)

DECOMOD realizara la decodificacién de la

matriz binaria BinaryOutput ofrecida como salida
por la red neuronal, permitiendo para cada columna
de dicha matriz, determinar si se trata de una
modulacidén en concreto o si se trata de ruido.
Ademas, esta funcidén no solo devuelve un vector,
sino que genera un aviso en el command window
indicando el tipo de modulacidén de la sefial recibida
O bien si esta sefial no ha podido clasificarse como
modulaciodn.

ModType

En un vector de dimensiones (1 x 5), el numero

de columnas indica el numero de modulaciones

a clasificar, el valor ofrecido por cada columna
indica el numero de veces que un fragmento ha sido
clasificado como un tipo de modulacidn.

ModType = [AM DSB-SC LSB USB FM];

Ejemplo 1:
A partir de la siguiente matriz BinaryOutput
obtenida a la salida de la red neuronal
para una sefial de entrada recibida por el SDR,
determine el tipo de modulacidn que se trata.

o oo

o® o o°

BinaryOutput = (12111 1;11111;11111;, 10011; 11111]
ModType = decodMod (BinaryOutput)

Modtype = [3 0 0 O 0] -> Seflal detectada AM
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