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Resumen

Este trabajo aborda la identificacion de esquemas de modulacién en sefiales digitales bajo
condiciones de canal realistas —desvanecimiento por trayectos mdultiples, ruido aditivo
blanco gaussiano (AWGN) y desfase de portadora— considerando seis esquemas: BPSK,
QPSK, 16- QAM, 32-QAM cruzada, 64-QAM y 128-QAM cruzada; ademas, se incluye un
analisis comple- mentario con 256-QAM para evaluar el desempefio del sistema ante
modulaciones de mayor densidad. Para representar la variabilidad del entorno, se
generaron escenarios con distintos niveles de relacion sefial-ruido (SNR), nimero de
trayectos y valores de desfase utilizando el toolkit TorchSig; las sefiales en banda base se
procesaron en formato en fase y cuadra- tura (I-Q) y se usaron como entrada de tres
arquitecturas de redes neuronales entrenadas y evaluadas en tareas supervisadas.
Finalmente, se propone un esquema de ensamble por votacidon que combina los k mejores
modelos de cada red, logrando incrementos consistentes en la probabilidad de clasificacion

correcta (PCC) en todos los escenarios evaluados.

Palabras clave del autor: modulacion digital, desvanecimiento multitrayecto, ruido aditi- vo

blanco gaussiano, desfase de portadora, representacion |-Q
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Abstract

This work addresses the identification of digital modulation schemes under realistic chan-
nel conditions—multipath fading, additive white Gaussian noise (AWGN), and carrier phase
offset—across six formats: BPSK, QPSK, 16-QAM, cross-32-QAM, 64-QAM, and cross-128-
QAM; a complementary analysis with 256-QAM is also included to assess performance
under higher constellation orders. To capture channel variability, scenarios with different
signal-to- noise ratio (SNR) levels, numbers of propagation paths, and phase-offset values
were gene- rated using the TorchSig toolkit; the resulting baseband in-phase/quadrature (I-Q)
signals fed three neural-network architectures trained and evaluated in supervised
classification tasks. Finally, a voting-based ensemble that combines the top k models from
each network is pro- posed, yielding consistent gains in correct classification probability

(PCC) across all evaluated scenarios.

Author keywords: digital modulation, multipath fading, additive white Gaussian noise,

carrier phase offset, I-Q representation
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1. Introduccion

Las tecnologias inalambricas han experimentado un crecimiento exponencial por ejemplo, en
2024, el trafico mundial de datos mdviles superd los 100 EB/mes, con un aumento anual cer-
cano al 40 % [1]. En escenarios criticos —como comunicaciones de emergencia, internet de
las cosas (IoT) industrial o redes 5G de baja latencia— la capacidad de identificar automati-
camente el tipo de modulacion resulta clave para optimizar el uso del espectro y garantizar la
fiabilidad del enlace.

La clasificacion automatica de modulacion (AMC) en los sistemas de comunicacion, corres-
ponde a un procedimiento que consiste en identificar y categorizar el tipo de modulacion de
una sefal percibida en el receptor, constituyéndose como un problema fundamental en los
sistemas de comunicaciones inalambricas actuales.

La AMC tiene aplicaciones en modulacion y codificacion adaptativa, redes cognitivas, moni-
toreo de rendimiento, entre otras. En clasificacion automatica de sefales, el receptor nece-
sita identificar rapidamente la modulacion para decodificar correctamente los datos, esto es
esencial en redes cognitivas que detectan y aprovechan bandas espectrales libres sin causar
interferencias.

A pesar de décadas de investigacién en métodos clasicos, como los basados en funciones
de verosimilitud o estadisticas de orden superior, todavia existen limitaciones importantes.
En particular, estos enfoques suelen presentar alta complejidad computacional y pérdida de
robustez en condiciones adversas, como bajo SNR, interferencia co-canal o modulaciones de
orden elevado.

Los enfoques basados en inteligencia artificial (IA) han mostrado un gran potencial para re-
solver estos desafios, especialmente mediante arquitecturas de aprendizaje profundo como
las red neuronal convolucional (CNN). Sin embargo, aun persisten vacios en cuanto a imple-
mentaciones practicas en hardware de tipo radio definida por software (SDR) y transmision
por aire (OTA) y en la comparacién sistematica entre arquitecturas hibridas —por ejemplo,
aquellas que integran CNN, médulo squeeze-and-excitation (SE) y mecanismos de atencién—
frente @ modelos clasicos o puramente convolucionales. Esta investigacién busca contribuir en
esa direccion, explorando la eficacia y robustez de arquitecturas en escenarios complejos y
realistas.

1.1. Problematica

Actualmente, la clasificacion automatica de sefiales moduladas enfrenta desafios derivados
de la rapida evolucion de las comunicaciones inaldmbricas hacia sefales mas complejas y
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variables. Los métodos tradicionales, basados en configuraciones estaticas y parametros pre-
definidos, muestran limitaciones en entornos dinamicos (5G, IoT, radio cognitiva) y con bajo
SNR [2]. La implementacion de técnicas de IA mejora la adaptabilidad, sin embargo, aun faltan
estudios para asegurar su desempeio en canales reales y condiciones adversariales.

1.2. Propuesta y justificacion

Este proyecto propone desarrollar un sistema de AMC basado en red neuronal profunda
(DNN), combinando bloques CNN, SE y mecanismos de atencion.

La revision del estado del arte revela dos deficiencias principales:

1. Falta de estandarizacién en la generacion de datos. Muchos trabajos omiten deta-
lles criticos (formatos, semillas, parametros, frecuencias de muestreo) que impiden la
replicacion rigurosa de los conjuntos de muestras.

2. Escenarios de canal poco realistas o incompletos. Se tiende a descartar efectos cla-
ve como desvanecimiento por multiples trayectos, desfase de portadora y modulaciones
de orden elevado (128-QAM, 256-QAM), limitando la validez practica de los resultados.

Nuestra propuesta incorpora:

= Escenarios realistas y parametrizables: Definicidn de curvas de SNR, nimero de tra-
yectos y rangos de desfase que cubran condiciones validadas en la practica.

= Procedimiento de generacion de datos replicable: Documentacion detallada de ca-
da paso (configuracion de herramientas, semilla de generadores, formatos de salida),
garantizando trazabilidad y reutilizacion.

= Analisis de modulaciones de alto orden: Inclusién explicita de esquemas 128-QAM y
256-QAM para evaluar su impacto en el desempefio del clasificador y contrastar robustez
frente a modulaciones de menor densidad.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general:

Desarrollar y evaluar un sistema de clasificacién automatica de sefales para comunicaciones
inaldmbricas, utilizando técnicas de inteligencia artificial.
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1.3.2. Objetivos especificos:
1. Estudiar el estado actual y retos de la clasificacion de senales en sistemas de comuni-
cacion mediante una revision del estado del arte.

2. Establecer un escenario de evaluacion apropiado para la clasificacién de sefiales de un
sistema de comunicaciones considerando diferentes esquemas de modulacién digital y
condiciones de canal.

3. Desarrollar e implementar un clasificador de sefales para comunicaciones inalambricas
basado en técnicas de inteligencia artificial, considerando el escenario de evaluacion
establecido.

4, Evaluar el desempeiio del clasificador desarrollado utilizando métricas de rendimiento
estandar.

1.4. Alcance del Trabajo

Este trabajo aborda el problema de la AMC aplicada a sefales digitales sintéticas generadas
en entornos controlados utilizando la herramienta TorchSig.

El enfoque se centra en evaluar el desempeio de diferentes arquitecturas de redes neuronales
ante variaciones de tres condiciones del canal:

= Presencia de ruido blanco gaussiano aditivo (AWGN).

= Desvanecimiento causado por multiples trayectos.

= Desfase de portadora en un rango de 0 a 180 grados.
El conjunto de modulaciones digitales evaluado incluye:

= Esquemas principales: BPSK, QPSK, 16-QAM, 32-QAM cruzada, 64-QAM y 128-QAM
cruzada.

= Analisis adicional: 256-QAM, considerado Unicamente en el escenario base.
Las sefales utilizadas en los experimentos se simulan bajo las siguientes condiciones:
= Representacién en banda base mediante componentes I-Q.
= Valores de relacién sefial-ruido (SNR) entre 0 y 20 dB.
= Longitud fija de 512 simbolos por sefial, con sobremuestreo de 8 muestras por simbolo.

Se evallan tres arquitecturas de red: CNN-BiLSTM—Attention, Inception—Res—SE—Attention
y Res—TCN-SE. Ademas, se propone un sistema de votacion por comité, que combina va-
rios modelos para mejorar la capacidad de clasificacion frente a las condiciones del canal ya
mencionadas.

Carlos Andrés Pardo Castro - Juan Pablo Pérez Vargas



UCUENCA 18

1.5. Estructura del documento

Este documento se organiza de la siguiente forma:

= Capitulo 1. Introduccién: motivacion, gap, propuesta y objetivos.

Capitulo 2. Marco Teérico: fundamentos de modulaciones digitales, representacion 1/Q,
canales y bases de IA.

Capitulo 3. Estado del Arte: métodos clasicos y de IA para AMC y brechas detectadas.

Capitulo 4. Metodologia: datos, preprocesamiento y arquitecturas propuestas.

Capitulo 5. Resultados y Discusion: evaluacion cuantitativa y comparacion.

Capitulo 6. Conclusiones, recomendaciones y trabajos futuros: aportes, limitacio-
nes y lineas venideras.
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2. Marco teorico

2.1. Fundamentos de las comunicaciones digitales

Las técnicas de comunicaciones digitales constituyen un pilar fundamental en los sistemas
modernos de telecomunicaciones ya que permiten codificar la informacidn en simbolos bina-
rios, modular estos sobre sefiales portadoras de alta frecuencia y, posteriormente, procesarlos
en dominios discretos [3, 4]. Este paradigma ofrece ventajas sustanciales frente a las sefales
analdgicas, pero también plantea desafios tanto en disefio como en operacion.

2.1.1. Ventajas y retos de lo digital con respecto a lo analégico

Ventajas

= Resistencia al ruido: la regeneracion bit a bit y los codigos de correccion de errores,
como los convolucionales y cddigos de paridad de baja densidad (LDPC), permiten man-
tener una baja tasa de error incluso en canales adversos.

= Eficiencia espectral y flexibilidad: la capacidad de cambiar dindmicamente entre es-
quemas de modulacién, como binary phase shift keying (BPSK), quadrature phase shift
keying (QPSK), quadrature amplitude modulation (QAM), permite maximizar la eficiencia
espectral en funcion de la calidad del enlace.

= Procesamiento digital: los Procesadores Digitales de Sefales y los dispositivos matriz
de compuertas programables en campo (FPGA) pueden usarse para implementar filtros,
ecualizadores y algoritmos de demodulacién con alta precision y adaptabilidad.

Retos

= Complejidad de sincronizacién: la recuperacion precisa de portadora y reloj requiere
algoritmos robustos para evitar deslizamientos (desalineaciones en el sincronismo de
portadora o reloj) o pérdidas de simbolos.

= Latencia y procesamiento: el procesamiento de decodificacion y correccion introduce
retardo, critico en aplicaciones de baja latencia.

= Consumo energético: los algoritmos digitales avanzados demandan potencia de compu-
to, impactando el disefio de dispositivos moviles y embebidos.
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2.1.2. Modelo genérico de transmision y codificacion

La Fig. 2.1 adaptada a partir del esquema propuesto por [5], muestra los componentes esen-
ciales de un sistema de comunicacion digital.

Caodificador de Caodificador de Modulador
fuente canal digital

Sefial de mensaje

Fuente de

informacion
| Transmisor
[
- / Canal
Estimacion de mensaje I
. | | Decodificador Decodificador Demodulador

| L de fuente de canal digital |
I
Receptor |

Figura 2.1: Bloques esenciales de un sistema de comunicacion digital.

1. Codificador de fuente: convierte datos de alto nivel en un flujo binario optimizado para
compresion y reconstruccion.

2. Codificador de canal: introduce redundancia controlada mediante cddigos de blogue o
convolucionales para corregir errores de transmision.

3. Modulador digital: mapea el flujo binario en simbolos de constelaciones como PSK y
QAM, adaptando amplitud, fase o frecuencia.

4. Canal: medio fisico que impone atenuacion, AWGN, desvanecimiento mdltiple trayecto
e interferencia.

5. Demodulador digital, demodulador digital y decodificador de fuente: recuperacion
de simbolos y aplicacion de algoritmos de decodificacion para reconstruir el flujo binario
original.

2.1.3. Adaptacion al canal: Modulacion y codificacién adaptativa

La Modulacién y Codificacién Adaptativa es un mecanismo dinamico que ajusta el esquema
de modulacion vy la tasa de codificacion segun la estimacion de la calidad del canal usando
parametros como SNR, desvanecimiento, interferencia [6]. En SNR altos, se seleccionan mo-
dulaciones de orden superior (p. €j., 64-QAM) para maximizar la tasa de bits; en SNR bajos,

Carlos Andrés Pardo Castro - Juan Pablo Pérez Vargas



UCUENCA 21

se recurre a esquemas mas robustos (BPSK, QPSK) para garantizar la fiabilidad. La clasifica-
cion automatica de sefiales cierra el bucle al indicar al transmisor qué esquema de modulacién
usar para optimizar el enlace.

2.2, Esquemas de modulacioén digital

La modulacién digital convierte secuencias binarias en formas de onda analdgicas ajustando
la amplitud, fase o frecuencia de una portadora, con el objetivo de transmitir log. M bits por
simbolo y optimizar la eficiencia espectral [3]. Aqui, M representa la cantidad total de sim-
bolos distintos que pueden ser transmitidos en cada modulacién; es decir, el tamafio de la
constelacion. En este trabajo se emplean los siguientes esquemas:

Modulacién M  log: M bits/simbolo  Robustez

BPSK 2 1 Muy alta
QPSK 4 2 Alta
16-QAM 16 4 Media
32-QAM 32 5 Media-baja
64-QAM 64 6 Baja
128-QAM 128 7 Muy baja
256-QAM 256 8 Muy baja

Tabla 2.1: Esquemas de modulacion digital considerados.

Aspectos destacados

BPSK: dos fases (0°/180°), ideal para SNR bajos y entornos muy ruidosos.

QPSK: cuatro fases equiespaciadas, duplica la tasa de BPSK manteniendo robustez.

= 16-QAM: cuatro niveles de amplitud/fase, velocidad moderada y robustez media.

= 32-QAM: cinco bits/simbolo, incremento de tasa sobre 16-QAM con ligera pérdida de
robustez.

= 64-QAM: seis bits/simbolo, alta eficiencia espectral a costa de mayor requisito de SNR.
= 128-QAM: siete bits/simbolo, muy alta tasa, muy sensible al ruido e interferencia.

= 256-QAM: ocho bits/simbolo, maxima eficiencia espectral, extremadamente susceptible
al ruido.

2.3. Representacion de senales I-Q

La representacion de componentes en fase y en cuadratura (I-Q) descompone una sefial mo-
dulada en dos componentes ortogonales, facilitando su procesamiento y analisis [3, 4]. Mate-
maticamente, una sefial transmitida en el dominio del tiempo continuo r(t) sobre una portadora
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f. se escribe como:
r(t) = I(t)cos(2m fct) - Qt)sin(2r fct),

donde I(t) y Q(t) contienen la informacién modulada. Esta forma real se representa de manera
mas compacta como sefial compleja:

) = 1) + j Q).

En el dominio discreto, cada muestra se almacena como el par 1[n], Q[n] , lo cual es especial-
mente Util para el andlisis digital y la implementacion de algoritmos de decodificacion.

2.3.1. Transformacion al dominio polar

Para extraer caracteristicas discriminativas en AMC, se convierte cada punto I-Q a coordena-
das polares:
s=1+jQ=rel,

donde
r=|Is|= 12+Q2, 6 = zs =tan?

Q
|

= Magnitud r: resalta variaciones de amplitud, clave en modulaciones QAM.
» Angulo 6: indica desplazamientos de fase, esencial en modulaciones PSK.

Esta conversion potencia la separacion de clases en el espacio de caracteristicas, pues mag-
nitud y fase suelen proporcionar informacion mas robusta ante ruido y desvanecimiento.

En la clasificacion automatica, estas representaciones (cartesiana y polar) se utilizan como
entrada para métodos estadisticos y modelos de aprendizaje profundo que aprenden a distin-
guir patrones de modulacion directamente de las muestras I-Q.

2.3.2. Diagrama de constelacion

Los diagramas de constelacion son una herramienta visual utilizada para representar sefiales
digitales moduladas. En estos diagramas cada simbolo transmitido se muestra como un punto
en un plano cartesiano.

Este plano se conoce como plano I-Q, donde las siglas hacen referencia a las componentes I
y Q de la sefial. La componente I esta en fase con la portadora, mientras que la componente
Q esta desfasada 90 grados.

El diagrama de constelacion muestra asi los simbolos modulados como puntos en este plano.
A medida que M aumenta, la densidad de puntos crece y la distancia minima entre simbolos
disminuye, reduciendo la tolerancia al ruido [4].

Las modulaciones que emplearemos en esta investigacion se centran en PSK y QAM, sus
expresiones matematicas se definen:

Carlos Andrés Pardo Castro - Juan Pablo Pérez Vargas



UCUENCA

= M-PSK: \/— h i
Sm=In+jQn = Esexp j2A%+@o , m=0,1,...,M-1,

donde

Im= Escos 21T+ o ,

Qn= Essin 215+ o ,

E; es la energia por simbolo y ¢, es el desplazamiento de fase inicial.
s Cuadratura M-QAM: M = L2,
h i
sig = a (i-1-L) + j2q-1-L), i,qg=1,...,L,

donde s
3 Es

2(M-1)

garantiza que la energia promedio por simbolo se mantenga fija Es.

23

(2.1)

2.2)
(2.3)

(2.4)

(2.5)
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Figura 2.2: Constelaciones de BPSK, QPSK, 16-QAM, 32-QAM, 64-QAM, 128-QAM y 256-
QAM.

2.3.3. Impacto de la densidad de simbolos

= BPSK, QPSK (baja densidad): puntos ampliamente separados, deteccidon sencilla en
presencia de ruido.

= 16-QAM a 256-QAM (alta densidad): puntos muy cercanos, mayor eficiencia espectral
pero alta sensibilidad al ruido, interferencia y desvanecimiento.

Esta diferencia en la densidad de simbolos implica que pequeias perturbaciones del canal
pueden acercar los puntos (simbolos) lo suficiente como para que sean confundidos y provo-
quen errores de clasificacion, especialmente en modulaciones de orden superior que requie-
ren técnicas de reconocimiento mas sofisticadas [2].
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2.4. Modelos de canal e interferencia

La sefial modulada sufre alteraciones durante la transmision inaldmbrica, debidas a ruido,
desvanecimiento y fuentes de interferencia. Estos efectos deben modelarse adecuadamente
para disefar y evaluar sistemas de clasificacion automatica de modulaciones.

2.4.1. Ruido blanco aditivo Gaussiano

El ruido térmico w[n] se modela como un proceso Gaussiano de media cero y varianza o 2. Se
asume ademas que las muestras w[n] son independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d.)
y que poseen densidad espectral plana. En notacién discreta:

rln] = s[n] +wln], w[n] ~CN (0, 0?).

Este modelo de canal, denominado AWGN, es el punto de partida para el analisis de rendi-
miento y la comparacién de esquemas de modulacién [3].

2.4.2. Desvanecimiento por trayectoria multiple

La propagacion a través de multiples trayectorias provoca variaciones de amplitud y fase en la
sefal recibida, debido a la interferencia constructiva y destructiva entre las copias retardadas
de la senal. Estas variaciones se conocen como desvanecimiento y se modelan estadistica-
mente mediante una funcién de densidad de probabilidad (FDP) f (a), que describe como se
distribuye la amplitud a de la senal afectada por el canal. Los dos modelos mas comunes para
modelos el desvanecimiento son los siguientes:

= Rayleigh: sin componente linea de vista (LoS); la amplitud a sigue la siguiente funcion
de densidad de probabilidad:

f(a) = 2=/ 450,
o2
donde o ? controla qué tan dispersos son los valores de amplitud. En otras palabras,
esta relacionado con la potencia promedio de la sefal recibida cuando exiten multiples
trayectorias.

= Rician: con componente dominante LoS; la amplitud a tiene distribucion
a

(a2 a2 2
f(a) = Ee @+s%)/20)|, s,

donde s es la amplitud de la componente LoS e I, es la funcién de Bessel modificada de
primer tipo [7].
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En forma discreta, el canal de trayectorias multiples se incorpora mediante convolucion:

rln] = Hhklsih-K + win],
k=0
donde
hlk] = ac ei®x,

describe la amplitud ax y el desfasaje @« de la k-ésima trayectoria, y L es el niUmero total de
trayectorias. El término w[n] representa el ruido aditivo blanco gaussiano en la muestra n [8].

2.4.3. Interferencia co-canal y adyacente
Ademas del ruido y el desvanecimiento (fading), la sefial puede verse afectada por interferen-
cia:

= interferencia co-canal (CCI): emisiones de otros transmisores que operan en la misma
frecuencia, reduciendo la relacion sefial-interferencia (SIR).

= interferencia de canal adyacente (ACI): solapamiento de bandas contiguas por filtrado
imperfecto de transmisor o receptor.

El modelo discreto con interferencia i[n] corresponde a:

rln] = >h[k]sln — K] +i[n] + w[n],
k

y su impacto se analiza a través de la densidad espectral de potencia Si(f), que describe la
distribucién de energia del interferente sobre la banda [6].

2.5. Formulacién del problema de clasificacion automatica de modulacion

La AMC se plantea como un problema de decisién mdltiple entre K hipdtesis de modulacién
[2, 9]. En notacion discreta, la sefal recibida r[n] se modela como:

H¢: r[n] = Shinlsyn-m + wn] + i[n], k=1..., K

m=0
donde:

= s[n] es la secuencia de muestras de la sefial bajo la hipdtesis Hy (por ejemplo, BPSK
para k = 1, QPSK para k = 2, 16-QAM para k = 3, etc.).

= h[m] son los coeficientes de la respuesta al impulso del canal (multipath).

= w[n] ~ CN (0, 0?) representa ruido AWGN con media cero, varianza o? e identicamente
distribuido. .
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= i[n] modela interferencia co-canal o adyacente.

En dominio continuo:

J »

He: o) = siMht-71dr - wity + ich),

El objetivo es, dada la observacion r[n], escoger la hipdtesis Hi que maximiza la probabilidad
de modulacién utilizada.

2.5.1. Estrategias de solucion

Las principales estrategias para resolver este problema son:

= Métodos clasicos: que extraen manualmente caracteristicas estadisticas y espectrales
de la senal para luego aplicar técnicas de clasificacion basadas en pruebas estadisticas

o algoritmos de aprendizaje supervisado tradicionales, como maquina de soporte de
vectores (SVM).

= Modelos de aprendizaje profundo: arquitecturas de extremo a extremo tales como
CNN, memoria a largo y corto plazo (LSTM), Transformadores, que aprenden direc-

tamente de las muestras I-Q o0 de sus representaciones polares, sin etapa previa de
extraccion de caracteristicas [10, 11].

2.6. Métodos clasicos de clasificacion

Los enfoques clasicos de clasificacién automatica de modulaciones siguen un esquema se-
cuencial de dos etapas [2]:

1. Extraccion de caracteristicas: calculo de métricas estadisticas y espectrales a partir
de las muestras recibidas, tales como:

= Cumulantes de alto orden para capturar informacion de asimetria y curtosis.

» Estadisticas ciclostacionarias que aprovechan propiedades de periodicidad inhe-
rentes a la sefial.

» Medidas de densidad espectral basadas en la transformada de Fourier.
» Pruebas no paramétricas como la prueba de Kolmogorov—Smirnov (KS).

2. Clasificacion estadistica: aplicacion de pruebas de hipotesis o clasificadores de ma-
quina:

= Pruebas de razoén de verosimilitud: métodos estadisticos como prueba de razon
de verosimilitud promedio (ALRT), prueba de razon de verosimilitud generalizada
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(GLRT) y prueba de razon de verosimilitud hibrida (HLRT) que evaltan la probabili-
dad de cada modulacion bajo enfoques bayesianos o de maxima verosimilitud para
la toma de decision.

= Clasificadores basados en separacion en el espacio de caracteristicas: algorit-
mos como SVM y K vecinos mas cercanos (KNN) que identifican fronteras 6ptimas
para discriminar entre clases de modulacion.

2.6.1. Ventajas e inconvenientes

= Ventajas:

+ A diferencia de los métodos basados en IA, los métodos clasicos no requieren gran-
des conjuntos de datos para entrenamiento.

¢ Las caracteristicas utilizadas en métodos clasicos tienen una interpretacion directa
y representan propiedades reales de la sefial, lo que permite un mejor entendimien-
to y control sobre el proceso de clasificacion. En contraste, las redes neuronales
actian como cajas negras donde sdlo se conoce la arquitectura, pero no el detalle
de qué esta aprendiendo internamente.

= Limitaciones:
+ Dependencia de conocimiento previo del canal y parametros de la sefial.

+ Complejidad computacional elevada en pruebas de verosimilitud para modulacio-
nes de alto orden.

+ Sensibilidad a condiciones de canal no modeladas en la etapa de extraccion.

Para un analisis detallado de estos métodos, sus variantes y desempefio en diferentes esce-
narios de SNR y canal, véase el Capitulo 3.

2.7. Fundamentos de aprendizaje automatico y profundo

El aprendizaje automatico y, en particular, el aprendizaje profundo, proporcionan herramien-
tas potentes para la clasificacion automatica de sefales al permitir que los modelos aprendan
directamente de los datos sin necesidad de extraccion manual de caracteristicas [12]. A conti-
nuacion, se presentan las arquitecturas y conceptos clave empleados en el desarrollo de este
documento.
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2.7.1. Arquitecturas basicas y perceptron multicapa (MLP)

El perceptron multicapa (MLP) es la extension de la neurona artificial a redes con una o mas
capas ocultas. Cada neurona calcula:

n
y="Ff Swixi+b,

i=1
donde f corresponde a una funcién de activacion (como ReLU, Sigmoid o Tanh), que introduce
no linealidad en la salida de la neurona. En la expresion, x; representa la entrada nimero i, wi
es el peso que define la importancia de esa entrada, y b es un término de sesgo que permite
ajustar el umbral de activacion de la neurona. La suma ponderada 3 wixi + b refleja cdmo cada
entrada contribuye a la decision de la neurona. Los MLPs permiten aprender relaciones no
lineales entre los datos de entrada y la salida deseada, pero no explotan la estructura espacial
o temporal de las sefales [13]. A continuacién se muestra el esquematico de un perceptron
con 5 entradas.

) _.@_

Ly
\ 4
2
- A Salida
Sefales de entrada — ‘: > N
& activacion I
A
-,
.’--’

~O—

|

Pesos
sinépticos

Figura 2.3: Diagrama de un perceptrén con 5 entradas.

2.7.2. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las CNN aplican filtros convolucionales que comparten pesos para extraer caracteristicas lo-
cales, por ejemplo desde las representaciones I-Q o polares de una sefal de comunicaciones.
Una capa convolucional produce la salida:
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Yij= sz,n Xi+m, j+n + b/

m,n
donde:

= Xi+m j+n €S la entrada en la posicidon desplazada (i + m, j + n), dentro de la regidén que
cubre el filtro.

= W, representa el valor del filtro (o kernel) en la posicién (m,n), compartido para toda la
imagen o mapa de caracteristicas.

= b es un sesgo afadido al resultado de la convolucidn.

= yi,; es la salida (o activacidn) en la posicién (i, j) del mapa de caracteristicas generado
por la capa.

Esta operacion suele ir seguida de una etapa conocida como pooling, que reduce la dimen-
sionalidad espacial y mejora la invariancia a pequefas traslaciones. Entre las arquitecturas
clasicas que siguen este esquema se encuentran las siguientes:

= LeNet-5 [14], una de las primeras CNN exitosas aplicada a reconocimiento de digitos
manuscritos.

= AlexNet [15], que popularizé las CNN profundas y el uso masivo de unidad de procesa-
miento grafico (GPU) para entrenamiento, ganando el concurso ImageNet 2012.

= VGG [16], caracterizada por el uso de filtros pequefios (3x3) y redes profundas, que
mejoraron el desempeiio en tareas de clasificacion.

Las arquitecturas mencionadas cuentan con versiones preentrenadas, es decir, modelos cu-
yas redes ya fueron entrenadas previamente en grandes bases de datos de imagenes como
ImageNet. Estas redes preentrenadas capturan caracteristicas visuales generales en sus pri-
meras capas, lo que permite reutilizarlas para tareas distintas a la original mediante técnicas
de transferencia de aprendizaje. Esta estrategia reduce significativamente el tiempo de entre-
namiento y la necesidad de grandes volumenes de datos, mejorando la eficiencia y precision
en problemas especificos, como la clasificacion de sefales I-Q mediante representaciones
visuales.

2.7.3. Redes residuales (ResNet)

Para entrenar redes muy profundas, los bloques residuales introducen conexiones de atajo
que suman la entrada x al bloque de convolucién F (x):

y=F(X)+X

Este tipo de red surgid para resolver el problema que aparece al aumentar la profundidad
de una red, donde el gradiente tiende a disminuir a medida que se propaga hacia las capas
iniciales. Dado que el gradiente es la sefial que guia la actualizacion de los pesos durante el
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entrenamiento, su desaparicion impide que las capas aprendan adecuadamente. Las redes
residuales permiten mantener esta sefial activa gracias a las conexiones directas, lo que me-
jora la capacidad de aprendizaje en arquitecturas muy profundas [17]. La Figura 2.4 muestra
la estructura basica de un bloque de conexidn residual.

X

Convolucién

Convolucién

Convolucién

Fixi+x

Figura 2.4: Estructura de bloque residual.

2.7.4. Redes neuronales recurrentes (RNN) y Long Short-Term Memory (LSTM)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) modelan dependencias temporales al mantener un
estado interno. Sin embargo, experimentan el desvanecimiento del gradiente en secuencias
largas. Las LSTM introducen puertas de entrada, olvido y salida para regular el flujo de in-
formacion y preservar gradientes [18]. La célula minima LSTM es un bloque fundamental en
redes neuronales recurrentes, disenada para aprender dependencias a largo plazo en se-
cuencias, mitigando el problema del desvanecimiento del gradiente. La Figura 2.5 muestra
sus componentes principales:

= C.1: estado de la célula en el instante anterior, que representa la memoria a largo plazo.
» hi: salida oculta en el instante anterior, memoria a corto plazo.
= X entrada actual en el instante t.

El funcionamiento de la célula esta regulado por tres puertas que controlan el flujo de infor-
macion mediante funciones de activacion:

1. Puerta de olvido fi: utiliza la funcion sigmoide (o) para decidir qué informacién del
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Figura 2.5: Diagrama de la arquitectura de una célula LSTM.

estado previo C..1 debe mantenerse o eliminarse:

fi = O'(Wf . [ht—1, Xt] + bf)

2. Puerta de entrada i; y estado candidato C;: la puerta de entrada, también con funcion
sigmoide, determina qué informacion nueva se anade al estado, mientras que el estado
candidato se calcula con la funcién tangente hiperbdlica (tanh):

iy = U(W. . [ht_l, Xt] + bi), Ct= tanh(Wc . [ht_l, Xt] + bc)

3. Actualizaciéon del estado c:: combina la informacion olvidada y la nueva entrada me-
diante una suma ponderada elemento a elemento:

Ci=fOCi1 +it @CNt

4. Puerta de salida O:: determina la salida oculta h;, aplicando sigmoide y tanh al estado
actualizado:
O = U(Wo . [ht—1/ Xt] + bo), hy = O ©) tanh(ct)

En estas expresiones, o (-) representa la funcion de activacién sigmoide que limita la salida
entre 0 y 1, y tanh(:) es la funcién tangente hiperbdlica que limita la salida entre -1y 1. El
operador © denota el producto elemento a elemento.

Esta estructura permite a la célula LSTM seleccionar y mantener informacion relevante a lo lar-
go del tiempo, facilitando el aprendizaje de dependencias temporales largas en las secuencias
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de datos.

2.7.5. Redes neuronales profundas (DNN)

Una DNN comprende una extension del perceptron multicapa que incorpora multiples capas
ocultas para aprender representaciones jerarquicas de los datos. Cada capa | transforma su
entrada h"-V segin:

h® = f WO R(-D L O ,

donde:
= h© = x es el vector de entrada original (x; son sus componentes).
» WO e RNt es |a matriz de pesos de la capa |.
» b!) e R" es el vector de sesgos de la capa .
= f es la funcidn de activacion (ReLU, Sigmoid, Tanh, etc.).
» h(® e R" es la activacion de la capa |, con n; neuronas.
Las DNN permiten:

= Aprendizaje de caracteristicas de alto nivel: las primeras capas capturan patrones
simples, y las sucesivas abstraen informacion mas compleja.

= Flexibilidad arquitecténica: se pueden afadir técnicas como dropout, batch normali-
zation o skip connections para mejorar la convergencia y regularizacion.

Limitaciones principales:

= Requieren grandes volumenes de datos y potencia de computo para evitar el sobre-
ajuste.

= Gradientes inestables en redes muy profundas, mitigados con mecanismos de norma-
lizacién y optimizadores avanzados.

= No explotan explicitamente la estructura espacial o temporal de las sefiales, a menos
que se combinen con otros bloques especializados (CNN, RNN, Transformer).

2.7.6. Mecanismos de atencién y Transformer

Los mecanismos de atencidon permiten que una red neuronal enfoque selectivamente diferen-
tes partes de una secuencia de entrada, en lugar de tratar toda la informacién por igual. Esto
mejora la capacidad del modelo para capturar dependencias largas y contextos relevantes, lo
cual es especialmente Util en tareas secuenciales como traduccién automatica o0 modelado de
lenguaje.
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El modelo Transformer elimina la necesidad de recurrencia (como en LSTM) y basa su fun-
cionamiento en un mecanismo llamado atencion escalada por producto punto [19], definido
como:

: QKT
Attention(Q, K, V) = softmax Vd% V.
k

donde:

= Q (queries), K (keys) y V (values) son matrices que se obtienen mediante proyecciones
lineales de la secuencia de entrada.

= di es la dimension de las claves (K), usada para escalar el producto punto y estabilizar
el gradiente.

= softmax normaliza las similitudes para obtener pesos de atencién que determinan la im-
portancia relativa de cada elemento.

= El resultado es una combinacion ponderada de los vectores V, donde los pesos depen-
den de la similitud entre Q y K.

El Transformer utiliza multiples “cabezas” de atencion de forma paralela para capturar distintos
tipos de relaciones contextuales. A esto se le conoce como atencion multi-cabeza, formalmen-
te:

head; = Attention(QW?, KW¥X, VW),  MultiHead(Q, K,V ) = Concat(heads, . . . , headn)W°.
i i i

donde:

= WQ, WK, WY son matrices de pesos que proyectan las entradas hacia el subespacio de
| | |

cada cabeza.
= h es el nimero de cabezas de atencion.

= WO es una matriz de pesos que proyecta la concatenacion de todas las cabezas hacia
la salida final.

Para una representacion visual de este mecanismo, véase la Figura 2 de la referencia [19].

2.7.7. Bloques Squeeze-and-Excitation (SE)

Los mddulos SE integran un bloque de squeeze, junto a una capa de Global Average Pooling
One-Dimensional (GAP1D) y uno de excitation (red de dos capas) para recalibrar dinamica-
mente la respuesta de cada canal convolucional [20]. Esto mejora la capacidad de la red para
enfocarse en caracteristicas discriminativas.
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2.7.8. Hiperparametros y técnicas de regularizacion

Los hiperparametros configuran el comportamiento del entrenamiento y deben ajustarse cui-
dadosamente:

» Tasa de aprendizaje: determina el tamafio de los pasos de actualizacién de pesos.
= Batch size y epochs: controlan la granularidad y duracion del entrenamiento.

= Optimizadores: descenso del gradiente estocastico (SGD) [21], Adam [22] y sus varian-
tes influyen en la convergencia.

» Funcion de pérdida (loss): durante el entrenamiento, la red neuronal busca minimizar
una funcién de pérdida, que mide el error entre la salida predicha y la salida verdadera.
Esta funcién guia el proceso de aprendizaje al proporcionar una sefal de retroalimenta-
cion que indica qué tan bien esta funcionando el modelo.

Para problemas de regresion, una funcién comin es el error cuadratico medio (MSE),
que penaliza la distancia entre valores reales y predichos.

En problemas de clasificaciéon con multiples clases, como la identificacion automatica
de la modulacién en sefiales de comunicacion, una funcién cominmente utilizada es la
entropia cruzada categorica. Esta funcién mide qué tan diferente es la distribucién de
clases que predice la red neuronal con respecto a la distribucion real de clases.

Para obtener dicha distribucion de clases predicha, se utiliza una capa softmax al final de
la red. Esta capa toma las salidas crudas del modelo y las transforma en probabilidades
normalizadas que suman uno. Asi, cada salida representa la confianza del modelo en
que una muestra pertenece a una clase determinada. Matematicamente, la salida y" para
la clase i se calcula como:

g

A~

y._

C
2 j=1 et’
donde z; es la salida cruda del modelo para la clase i, y C es el niUmero total de clases.

Una vez convertidas las salidas a probabilidades, la entropia cruzada se utiliza para
calcular la pérdida como [12]:

(¢
Lce = —> yi-log(y™),
i=1
donde:
¢ C: numero total de clases
¢ yi: valor real de la clase en formato one-hot,

+ y"i: probabilidad predicha para la clase i.
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El formato one-hot es una manera de representar la clase verdadera como un vector
binario de longitud C, en el que sdlo la posicién correspondiente a la clase correcta toma
el valor 1, y todas las demas posiciones son 0. Por ejemplo, si hay cinco clases (C = 5) y
la clase correcta es la nUmero 3, entonces la codificacién one-hot sera: [0, 0, 1,0, 0].

Esta funcidén penaliza con mayor severidad las predicciones incorrectas en las que el
modelo muestra una alta confianza.

= Regularizacién: consiste en mecanismos que reducen el sobreajuste y mejoran la ca-
pacidad de generalizaciéon del modelo.

+ Dropout introduce sparsity estocastico al desactivar aleatoriamente un subconjunto
de neuronas durante el entrenamiento, lo que fuerza a la red a no depender exce-
sivamente de rutas especificas [23].

¢ L2 weight decay agrega un término de penalizacién proporcional a la norma de los
pesos, favoreciendo soluciones mas simples y robustas frente a ruido en los datos.

+ Batch Normalization normaliza las activaciones de cada lote de entrenamiento. Esto
reduce las variaciones en la distribucion de las activaciones a lo largo del entrena-
miento, lo que facilita la propagacion de gradientes, mejora la estabilidad numérica
y permite utilizar tasas de aprendizaje mas altas sin que el entrenamiento diverja
[24].

Estos hiperparametros actian como mecanismos de ajuste que se deben calibrar durante la
experimentacion. Su correcta configuracion es clave para mejorar el rendimiento del modelo,
ya que afectan tanto la velocidad como su capacidad de aprendizaje.

2.8. Resumen del capitulo

En este capitulo se presentaron los conceptos clave para entender la AMC en entornos in-
aldmbricos. Se revisaron los fundamentos de las comunicaciones digitales, los esquemas de
modulacion desde BPSK a 256-QAM vy la representacion de sefales en formato I-Q y polar.

También se explicaron los modelos de canal mas comunes, como el canal AWGN, el desva-
necimiento por trayectorias multiples y la interferencia.

Finalmente, se compararon los métodos clasicos de clasificacién, que usan extracciéon de
caracteristicas manuales, con los enfoques modernos basados en redes neuronales. Se des-
cribieron las arquitecturas mas usadas: MLP, CNN, LSTM, Transformers, asi como técnicas de
regularizacion y los hiperparametros clave para su entrenamiento. En el Capitulo 3 se revisara
en profundidad el estado del arte de la clasificacién automatica de modulaciones.
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3. Estado del Arte

3.1. Clasificacion automatica de senales: métodos tradicionales

3.1.1. Pruebas de verosimilitud

Estos métodos formulan la clasificacion como hipdtesis multiples usando la FDP condicionada
a cada esquema de modulacion [2].

3.1.1.1. Average Likelihood Ratio Test (ALRT)

El ALRT integra la verosimilitud sobre la distribucién a priori de parametros © = {a@, o, 8¢} [25]:

J. J- N M l _ |r[n]7ae—j90 Am|2
Lari() = L0 |©)f@do= TT 2 5 o€ = f(@)do,
n=1m=1

= r[n]: muestra recibida en el instante discreto n,

= N: nUmero total de muestras observadas,

= M: nimero de simbolos de la constelacion A = {An}M _,,

» {An}M _.: puntos de la constelacion transmitida,

= @: ganancia (amplitud) del canal,

= O,: desplazamiento de fase introducido por el canal,

= o?: varianza del ruido aditivo Gaussiano,

= O = {qg, g, Bp}: conjunto de parametros del canal a estimar,
= f(©): FDP a priori conjunta de los parametros,

= L (r| ©): funcién de verosimilitud conjunta de la secuencia recibida dadas las realizacio-
nes de O, es decir

N M B 2
L(rlo)= ]T Z 2n02M exp — -G 2l

El método es dptimo en sentido bayesiano si la FDP supuesta coincide con la real; de lo
contrario, su desempeio se degrada y su complejidad aumenta exponencialmente con M y N.
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3.1.1.2. Generalized Likelihood Ratio Test (GLRT)

En lugar de integrar, el GLRT maximiza la verosimilitud respecto a © [25]:

; N ; 1 _ |r[n]—ae_j90 Am|2
Lowrr(r) =max [ max— , & — 02—,
© ,—1A€N210 M

Reduce la carga computacional frente al ALRT, pero introduce sesgos en SNR cuando es muy
alto o muy bajo, confundiendo modulaciones anidadas ! [26].

3.1.1.3. Hybrid Likelihood Ratio Test (HLRT)

El HLRT combina ALRT y GLRT: promedia sobre la constelacion y maximiza sobre parame-
tros de canal [27]. Su complejidad computacional es O(MK), donde M (como se menciond
previamente) es el nUmero de simbolos por constelacion y K el nUmero de parametros de
canal estimados, ofreciendo un compromiso entre exactitud y costo computacional.

3.1.2. Métodos basados en momentos y cumulantes

Los cumulantes de orden superior (HOC) capturan propiedades estadisticas de la sefial. Ali
et al. [28] extraen cumulantes de orden 1 a 4 en ventanas de N = 4096 muestras, aplican un

logaritmo para estabilizar varianza y clasifican M-QAM de 6rdenes hasta 1024.

Para cuantificar el desempefio, se define el porcentaje de clasificacién correcta (PCC) como el
cociente entre el nimero de decisiones de modulacién correctas y el nimero total de pruebas:

PCC _ clasificaciones correctas . 100%
total de pruebas ’

Con esta métrica, [28] reporta:
m Pcc > 99% para SNR = 5dB.

= Rendimiento robusto en SNR bajos y canales AWGN, Rayleigh, Rician.

3.1.3. Pruebas estadisticas no paramétricas

El test de KS compara la funcion empirica de distribucion acumulada (ECDF, Empirical CDF )
de un estadistico de decisidn 2 con las funciones de distribucién acumulada (CDF) tedricas de
cada modulacién [29]:

1. Calcular ECDF de magnitud o fase.

2. Medir la maxima distancia a las CDF candidatas.

1Dos esquemas se dicen anidados cuando comparten subconjuntos de puntos en la misma constelacién, p. €j.,
16QAM dentro de 64QAM.
2Cualquier métrica calculada a partir de las muestras, p. ej., magnitud o fase.
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3. Seleccionar la modulaciéon con minima divergencia.

39

Es eficaz con pocas muestras, robusto a desvanecimiento y ruido impulsivo (picos esporadicos
de alta amplitud que distorsionan la sefial), y aplicable a modulaciones de bajo y alto orden.

3.1.4. Vision condensada de métodos tradicionales

Como resumen de los métodos tradicionales, la Tabla 3.1 sintetiza las cuatro grandes familias
de estos, con sus técnicas mas representativas, ventajas y limitaciones principales.

Familia Técnicas

Ventaja principal

Limitacion

Verosimilitud ALRT[25], GLRT

[26], HLRT [27]

Cumulantes de orden superior HOC+log [28]

Pruebas estadisticas KS [29]

Optimos bayesianos
(ALRT) / menor com-
plejidad (GLRT)

Robustez en modula-
ciones M-QAM altas

No paramétrico, me-
nos muestras

Alta carga compu-
tacional / sesgo en
SNR extremo
Depende de ventana
de muestras y um-
brales

Sensible a eleccion
de estadistico

Tabla 3.1: Visidn general de los métodos clasicos de AMC.

3.1.5. Comparacion de métodos tradicionales

En la Tabla 3.2 se resume el desempefio de cada método a través del PCC obtenido para
distintas modulaciones y rangos de SNR.

Método Técnica Modulaciones Muestras SNR (min.—max.) Pcc min. Pcc max.
ALRT Integracion bayesiana BPSK, QPSK 100 —7-10dB 80% 100%
GLRT Maximizacion BPSK,. .. ,64-QAM 1000 0-20dB 55% 100%
HLRT Hibrido BPSK,. . . ,16-QAM 1000 —15-15dB 31% 100%
KS No paramétrico 4-QAM,...,64-QAM 50 0-20dB 40% 100%

Tabla 3.2: Comparacién de métodos tradicionales de AMC.

Estos métodos, si bien sentaron las bases de la AMC, presentan limitaciones en complejidad
computacional y robustez ante condiciones extremas de SNR, lo que motiva el paso a técnicas
basadas en IA introducidas en la Seccion 3.2.

3.2. Métodos de inteligencia artificial para AMC

3.2.1. Métodos estadisticos avanzados

Statistical Signal Characterization (SSC). Hossen et al. [30] extraen cuatro caracteristicas
estadisticas —amplitud promedio (M.), periodo promedio (M;), desviacion de amplitud (Da) y
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desviacion de periodo (D:)— Y las ingresan a una red neuronal articial (ANN) de tres capas,
logrando 100 % de eficiencia para SNR = 7dBy > 83% para SNR = 3dB [30].

La Tabla 3.3 presenta los parametros y resultados obtenidos para el método SSC, destacando
su PCC minimo y maximo.

Resumen de desempefio: SSC [30]

Conjunto de datos  Simulacion Monte Carlo con modulaciones analdgicas (Chan et al. [31])
y digitales (M = 4), fs = 40kHz, f. = 10kHz, N = 2048, AWGN a SNR 3-25 dB,
40 muestras/clase.

Modulaciones AM-DSB-TC, AM-DSB-SC, SSB, FM, PM, ASK, PSK, FSK
Rango de SNR 3,5,7,10,15,25dB

PCC minimo (%) 73.4 (a 3dB)

PCC maximo (%) 100 (a=10dB)

Muestras/sefal 2048

Tabla 3.3: Parametros y resultados para el método SSC.

= Brecha especifica (SSC) A pesar de lograr PCC relativamente altos en SNR mode-
rados, no se evalla la robustez frente a modulaciones de orden superior tales como
16QAM o 64QAM.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov (KS). Este método no paramétrico compara la funcion de
distribucién acumulada empirica (ECDF) de un estadistico de decisién con las funcién de
distribucién acumulada (CDF) tedricas de cada modulacidn. Ofrece robustez ante desvaneci-
miento y ruido impulsivo, requiriendo menos muestras que los métodos de cumulantes [29].

La Tabla 3.4 expone los parametros y resultados obtenidos para el método basado en el Test
de Kolmogorov-Smirnov.

Resumen de desempefio: Clasificador K-S

Conjunto de datos  Sefiales simuladas en canales AWGN, desvanecimiento plano, OFDM
y ruido no Gaussiano

Modulaciones QAM (4, 16, 64-QAM) y PSK (4, 8, 16-PSK)

Rango de SNR 0-20 dB. Extendiéndose a 30 dB para PSK en desvanecimiento, y desde
-10 dB para ruido no Gaussiano

PCC minimo (%) =~ 25% (observado en SNR=0 dB)

PCC maximo (%) =~ 100% a alto SNR (=15dB).

Muestras/sefal 100

Tabla 3.4: Parametros y resultados para el método basado en el Test de Kolmogorov-Smirnov.

= Brecha especifica en el método KS a pesar de su robustez, este no ha sido validado
en sefales reales ni en presencia de interferencias no gaussianas de banda adyacente.
Ademas, no se detallan las herramientas ni parametros empleados en la generacién
sintética de las sefales. Esto limita su aplicabilidad practica.
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3.2.2. Redes neuronales en dominio polar

Polar+CNN (Peng et al. [32]). Basado en una CNN. Se transforma cada par I-Q a coordena-
das polares (r, 8 ) y se renderizar como imagen JPEG de 227 x 227 pixeles, con esta imagen
se alimenta a una CNN con base CaffeNet/AlexNet, alcanzando >90 % de precisién en 8PSK
y QPSK, aunque su desempefio decae en modulaciones de orden superior a bajo SNR [32].

Los parametros experimentales y los resultados mas relevantes de este enfoque se resumen
en la Tabla 3.5, donde se detallan las condiciones de prueba y el rendimiento alcanzado en un
rango de SNR de -4 a 14 dB.

Resumen de desempefio: Polar+CNN [32]

Conjunto de datos 10000 train / 1000 test imagenes por modulacion (1 000 muestras/imagen).
No se especifican nimero de muestras ni herramientas de simulacion.

Modulaciones QPSK, 8PSK, 16QAM, 64QAM

Rango SNR -4-14dB

PCC minimo (%) 74.5% (a—2 dB)

PCC maximo (%) 100% (a = 12 dB)

Imagenes/clase 10000 train / 1000 test

Tabla 3.5: Parametros y resultados clave para el método Polar+CNN.

= Brecha especifica (Polar+CNN) El uso de imagenes requiere un preprocesamiento
previo, lo que limita el funcionamiento de esta sistema en tiempo real, afectando no-
toriamente en la practica. Por otro lado, el trabajo carece de un detalle técnico de las
caracteristicas de las muestras I-Q de las sefales.

CNN con parametros compensatorios: CCN (Teng et al.) [33]. Presentan una arquitectura
profunda basada en caracteristicas polares que incorpora una red de compensacion de canal
CNN con el objetivo de mitigar el desvanecimiento en amplitud y fase. Los aspectos a recalcar
son:

1. Transformacion polar / preprocesamiento: cada L = 1000 muestras de la sefial modu-
lada se convierten de coordenadas I-Q a (r, 6 ), con rango de radio [0, 3], rango de fase
[-r1, ] y resolucidn de imagen 36 x 36.

2. Arquitectura CNN: cuatro capas convolucionales seguidas de tres capas densas.
3. Red de compensacion de canal (CCN): cuatro capas densas que aprenden los para-

metros inversos Ar (escala de radio) y A@ (desplazamiento de fase), aplicados como

r=rxAr, 6 =0+A6.

La configuracion especifica de este modelo y su desempeio en un canal con desvanecimiento
plano se consolidan en la Tabla 3.6.
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Resumen de desempefio: CNN+CCN [33]

Conjunto de datos AWGN + desvanecimiento plano; 5 000 train / 1 000 test imagenes/modulacion.
No se mencionan parametros de muestreo.

Modulaciones QPSK, 8PSK, 16QAM, 64QAM

Resolucion 36 x 36 px (polar)

Simbolos/imagen 1 000 muestras

CNN / CCN 4 Conv + 3 Dense / 4 Dense
Entrenamiento 100 000 it., Ir=0.0005, decay=0.5, batch=64
Rango SNR —-4-12dB

PCC minimo (%) 25% (a -4dB)
PCC maximo (%) 100% (a 12dB)

Tabla 3.6: Parametros y resultados clave para el método CNN con CCN.

= Brecha especifica (CNN+CCN) La validacidn esta restringida a constelaciones de hasta
64-QAM en un rango de SNR estrecho (—4 a 12 dB). No se ha probado en desvaneci-
miento Rayleigh o Rician (aportando realismo), ni en senales reales “over-the-air”.

3.2.3. Modelos hibridos y atencién

Jerarquico+algoritmo genético (GA). (Namjin Kim et al.) [34]. Se propone un clasificador
jerarquico de sefales de modulacién, implementado en DSP (TMS320C6701), que combina
redes neuronales MLP en cada nivel de la jerarquia con seleccion de caracteristicas mediante
un GA.

3.2.3.1. Metodologia Jerarquico+GA

= Se extraen 31 caracteristicas de dominio instantaneo y demodulacion.

= Se define una jerarquia de 6 niveles, en cada uno de los cuales se clasifican subconjun-
tos de clases.

= En cada nivel, un GA selecciona el subconjunto optimo de caracteristicas para entrenar
un MLP.

= Caracteristicas retenidas por nivel: 4, 4, 7, 2, 8 y 6, respectivamente.

En la Tabla 3.7 se presentan los detalles de la configuracion experimental y los resultados
obtenidos por este clasificador, destacando su alta precision en el rango de SNR evaluado.

Resumen de desempeiio: Clasificador jerarquico + GA[34]

Conjunto de datos  Ruido AWGN. 1 024 secuencias de entrenamiento por clase.
Cada secuencia esta formada por 30 segmentos de sefial.
No se mencionan frecuencias de muestreo.
Modulaciones CW, AM, FM, SSB, FSK2, FSK4, PSK2, PSK4, OOK, QAM16, QAM32
Rango de SNR 7-12dB
PCC minimo (%) 93.32 (sin voto mayoritario)
PCC maximo (%) 99.62 (con voto mayoritario)

Tabla 3.7: Parametros y resultados clave para el clasificador jerarquico con GA.
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= Brecha especifica (Clasificador jerarquico + GA) La validacidén esta restringida a
constelaciones de hasta 32-QAM ademas de no incluir escenarios dinamicos, se consi-
dera un Unico escenario de 7 a 12 dB. Ninguna herramienta ni proceso de generacion
de sefales es detallado a profundidad.

3.2.4. Robustez y seguridad: clasificacion en presencia de ACI

AlMakhlasawy et al.[35] se evaluan las CNN (AlexNet, VGG-16, VGG-19) en presencia de ACI
y desvanecimiento, identificando a VGG-19 como la mas robusta (> 95 % de precisién). En
concreto, proponen un marco de clasificacion basado en CNN que consta de:

1. Generacién de diagramas de constelacion de las sefales recibidas con ACI, sobre ca-
nales AWGN, Rayleigh y Rician.

2. Renderizado de cada diagrama como imagen de 227 x 227px (AlexNet) o 224 x 224px
(VGGNet).

3. Alimentacion de las imagenes a tres arquitecturas CNN preentrenadas (AlexNet, VGG-
16, VGG-19), con la capa final ajustada a 5 clases de modulacion.

4. Ajuste fino de toda la red usando back-propagation para maximizar el PCC.

Los resultados de esta evaluacion, que considera las tres arquitecturas CNN en diferentes
canales, se consolidan en la Tabla 3.8, mostrando el notable rendimiento de VGG-19 incluso
bajo interferencia.

Resumen de desempefio: ACI-CNN [35]

Conjunto de datos Diagramas con ACI en canales AWGN, Rayleigh y Rician;
> 200,000 imagenes train, 1,000 test por modulacion
No se especifican frecuencias ni relaciones de muestreo en banda base.

Modulaciones BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM, 64QAM
Rango de SNR —10 a 15 dB (AWGN, Rayleigh);

—10 a 13 dB (Rician)
PCC minimo (%) 10% (16QAM a 13 dB, canal Rician)
PCC maximo (%) 100 % (varias modulaciones a = 5 dB)
Muestras/clase 1 000 imagenes de prueba por modulacién

Tabla 3.8: Pardmetros y resultados clave para la clasificacién bajo ACI con CNN.

= Brecha especifica (ACI-CNN) No se explora el desfase de portadora como efecto de
canal en las sefiales procesadas. Por otro lado, requiere preprocesamiento para la ge-
neracion de los diagramas aportando complejidad en el receptor.

3.2.5. Vulnerabilidades adversariales.

Sadeghi et al. [36] evidencian que las DNN son susceptibles a ataques adversariales (white-
box y black-box), donde pequenas perturbaciones inducen errores criticos de clasificaciéon. En
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el trabajo mencionado, este fendmeno es estudiado sobre el clasificador visual transformer
CNN version 2 (VT-CNN2) entrenado con el conjunto de datos GNU Radio ML RML2016.10a.

3.2.5.1. Metodologia

= Ataque white-box: empleo de Fast Gradient Method (FGM) junto con busqueda por
biseccidon para generar perturbaciones especificas r, que minimizan 1| , sujetas a cla-
sificacion errénea en VT-CNN2.

= Perturbaciones universales (UAP): emplea analisis de componentes principales (PCA)
sobre las direcciones de gradiente normalizadas para crear un vector r capaz de engafar
al modelo con alta probabilidad, independiente del input.

m Métricas relacionadas:

+ relacion de perturbacion a ruido (PNR)

PNR(dB) = PSR(dB) + SNR(dB)

+ relacion de perturbacién a sefal (PSR)

La Tabla 3.9 resume las condiciones del conjunto de datos RML2016.10a y el impacto de los
ataques sobre el clasificador VT-CNN2, evidenciando cdmo el rendimiento puede degradarse
completamente bajo perturbaciones minimas.

Resumen de desempeiio: Adversarial Attacks [36]

Conjunto de datos  GNU Radio ML RML2016.10a. 220 000 muestras,

Modulaciones BPSK, QPSK, 8PSK, QAM16, QAM64, CPFSK, GFSK, PAM4, WBFM, AM-SSB, AM-DSB
Rango de SNR —20 a 18 dB (paso 2 dB)

PCC minimo (%) 0% (PNR=0 dB bajo ataque)

PCC maximo (%) 100 % (sin ataque, SNR= 10 dB)

Muestras/sefal 256

Muestras/clase 1 000 por modulacion y nivel de SNR

Tabla 3.9: Parametros y resultados clave para los ataques adversariales en clasificacion de
modulacion .

= Brecha especifica (Sadeghi et al. [36]) el estudio se restringe a perturbaciones so-
bre GNU Radio ML2016.10a en un entorno puramente simulado. En la pagina oficial
de DeepSig [37], se indica que los conjuntos de datos RadioML 2016.10a y RadioML
2018.01A corresponden a investigaciones tempranas (2016—-2017) y presentan algunas
erratas conocidas. Se menciona ademas que actualmente no son utilizados en productos
de aprendizaje profundo, y se sugiere a los investigadores generar sus propios conjuntos
de datos mediante herramientas como MATLAB, GNU Radio o mediante capturas reales
por aire. Esta observacion no invalida su utilidad académica, pero si sugiere precaucién
al emplearlos como referencia para desarrollos actuales.
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3.2.6. Vision condensada de métodos de inteligencia artificial

La Tabla 3.10 ofrece una visidon general de los trabajos analizados durante esta seccion.

Familia Modelo Ventaja principal Limitacion
Estadisticos avanza- SSC [30] Bajo costo Desempefio decreciente
KS [29] : . . ;
dos computacional; pocas a SNR muy bajo; sensible
muestras requeridas al estadistico elegido
Redes en dominio Eﬂ%fgg{l\l [[??g]] Robustez ante AWGN y Requiere gran volumen
polar desvanecimiento; de datos e imagenes;
compensacion de decae en QAM de orden
amplitud/fase mejora superior con bajo SNR
constelaciones densas
Hibridos y GA Jerarquico+GA [34] Clasificacién jerarquica Alta complejidad
en tiempo real con alta computacional;
PCC dependencia de los

parametros del GA
ACI-CNN [35]

Adversarial Attacks [36] Resistente a interferencia Incrementa complejidad y

Robustez y seguri-

dad de canal adyacente y demanda defensas o
ataques adversariales entrenamiento
adversarial

Tabla 3.10: Vision general de las familias de métodos de IA para clasificacion automatica de
modulacién (AMC).

3.2.7. Comparacion de métodos de inteligencia Artificial

Finalmente, para facilitar una vision directa entre los distintos enfoques analizados, la Ta-
bla 3.11 consolida los parametros clave de cada método. Esta vista comparativa permite
evaluar de manera rapida las fortalezas y debilidades de cada propuesta en funcion de su
arquitectura, las modulaciones probadas y el rendimiento reportado.
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Método Arquitectura Modulaciones SNR (dB) PCC PCC ma-
minimo ximo (%)
(%)

SSC [30] ANN de 3 capas AM-DSB-TC, AM-DSB- 3,5,7,10, 734 100

SC, SSB, FM, PM, ASK, 15, 25

PSK, FSK
Prueba KS Test no paramétrico QAM (4, 16, 64), PSK (4, 0a20 =~ 25 =~ 100
[29] KS 8, 16)
Polar+CNN CNN (CaffeNet/Alex- QPSK, 8PSK, 16QAM, —-4al4 74.5 100
[32] Net mod.) 64QAM
CNN + CCN CNN + CCN (4 Conv QPSK, 8PSK, 16QAM, —4al2 25 100
[33] + 3 Dense / 4 Dense) 64QAM
Jerarquico + MLP jerarquico + GA cw, AM, FM, SSB, 7al2 93.32 99.62
GA [34] FSK2, FSK4, PSK2,

PSK4, OOK, 16QAM,

32QAM
ACI-CNN [35] AlexNet/VGG- BPSK, QPSK, 8PSK, -10a 15 10 100

16/VGG-19 fine- 16QAM, 64QAM
tuned

Adversarial VT-CNN2 BPSK, QPSK, 8PSK, -20a18 0 100

Attacks [36]

QAM16, QAM64,
CPFSK, GFSK, PAM4,
WBFM, AM-SSB, AM-
DSB

Tabla 3.11: Comparacion de métodos de IA para AMC.

3.2.8. Brechas y oportunidades en el contexto de la AMC

A partir de la revision del estado del arte, se identifican las siguientes brechas y oportunidades
para la clasificacion automatica de modulaciones:

= Foco en modulaciones de bajo y medio orden. SSC y KS se detienen en conste-
laciones simples (hasta 64-QAM); CNN+CCN y Polar+CNN tampoco superan 64-QAM.
Ningun trabajo explora 128/256-QAM o modulaciones anidadas, dejando de lado la com-

plejidad geométrica y la cercania de simbolos en alto orden [2].

= Ausencia de parametros reproducibles. Varios estudios (KS, Jerarquico+GA) omiten
tasa de simbolo, roll-off, ancho de banda o herramientas de generacién de sefiales. Esta
falta de metadatos impide replicar resultados y comparar de forma adecuada y correcta

diferentes arquitecturas.

= Carencia de un generador abierto y estandarizado de conjuntos de datos. Cada
grupo/investigacion sintetiza sus propias sefales a su manera, lo que introduce sesgos
y dificulta la comparacion entre articulos. Es necesario un marco de trabajo de cddigo
abierto que confeccione colecciones I-Q con metadatos completos, parametrizacion de
canal y soporte para modulaciones de alto orden; iniciativas recientes (p. €j. TorchSig
[38]) apuntan en esa direccién, pero aun no se han adoptado como referencia comun.

La literatura existente en métodos de IA se centra principalmente en entornos muy controlados
(p- €j. AWGN puro o un solo tipo de desvanecimiento) y cubre modulaciones hasta 64-QAM. No
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ofrece un enfoque que combine modulaciones de alto orden con validacidon en canales reales
con varios efectos (desvanecimiento, interferencias, desfases). El presente trabajo propone
cerrar estas brechas a través de:

= Generacion estandarizada de sefales: utilizacién de herramientas de cédigo abierto
para crear sefales I-Q con metadatos detallados (tales como frecuencia de muestreo,
roll-off, nimero de trayectorias, desfase). Garantizando asi comparabilidad, trazabilidad
y transparencia.

= Escenarios realistas y variables: definicion de escenarios realistas que repliquen fiel-
mente condiciones practicas: rangos de variacién de SNR habituales, multipropagacién
y desfases.

» Clasificacion de modulaciones de muy alto orden: desarrollo de arquitecturas capa-
ces de discriminar modulaciones de bajo orden (como BPSK/QPSK) asi como aquellas
de muy alto orden (> 64QAM) a la vez.

Con este enfoque, nuestro trabajo cierra las brechas clave identificadas en AMC: cubrimos
modulaciones de muy alto orden, garantizamos reproducibilidad y estandarizacion de los datos
y evaluamos un amplio espectro de condiciones de canal.
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4. Metodologia

A continuacion se describen los recursos, el contexto y el flujo metodoldgico seguido en esta
investigacion.

4.1. Contexto y alcance

En un sistema de comunicacién digital, el equipo que realiza la AMC se ubica en el receptor,
como una etapa previa al demodulador. Su funcion es identificar el esquema de modulacién
empleado en la sefial recibida, con el fin de que el demodulador pueda adaptarse dindmica-
mente y recuperar correctamente la informacidn transmitida.

La sefial que alimenta al clasificador corresponde a una version preprocesada en banda base,
afectada por fendmenos comunes del canal como AWGN, desvanecimiento por trayectorias
multiples y desfase de portadora. Este trabajo asume que la conversién a banda base y la sin-
cronizacion en frecuencia ya han sido realizadas, por lo que el clasificador opera directamente
sobre muestras I-Q complejas.

La Figura 4.1 muestra el esquema de recepcién considerado, donde se observa la ubicacion
del médulo de clasificacion, foco de este trabajo. El estudio se limita exclusivamente al proble-
ma de AMC a partir de sefiales en banda base, sin abordar el disefio del demodulador ni otras
etapas de recuperaciéon de informacion.

Antena
recaplora

Senal pasabanda Sefial banda basse Sefial recibida

Pre procesamiento =—————» Demodulacion >

Sefial banda base Mochsacion
estimada
Clasificacion automatica de sefales

Figura 4.1: Arquitectura de recepcion con clasificador automatico de sefiales.
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4.2. Recursos y herramientas

4.2.1. Entorno de desarrollo local
Para la generacién, almacenamiento y procesamiento del conjunto de datos utilizado en esta
investigacion, se empled el siguiente entorno computacional y conjunto de herramientas:

= Biblioteca principal para la generacion de sefiales. Se utilizd TorchSig v1.1.0 [39]
como herramienta principal para la generacion de senales I-Q moduladas digitalmente
y la aplicacion de distorsiones tipicas de canal (ruido, desvanecimiento, desfase). Esta
biblioteca fue instalada y ejecutada localmente en Ubuntu 22.04.5 LTS.

» Librerias complementarias en Python:
* numpy 2.2.5 — operaciones vectorizadas y manipulacion de matrices.
* matplotlib 3.10.1 — representacion grafica de senales, constelaciones.
* h5py 3.13.0 — creacién y manejo de archivos HDF5.

= Formato HDF5: contenedor binario autocontenible para multiples archivos de datos.

4.2.2. Entorno de computo en la nube
El desarrollo y evaluacion de los modelos se apoyaron en las siguientes plataformas y herra-
mientas:

= Google Colab — plataforma de computo en la nube con acceso a GPU/TPU sin nece-
sidad de configuracién local [40]. En este, se empled principalmente la tarjeta NVIDIA

Tesla T4 —GPU con 16 GB de memoria GDDR6 y soporte CUDA.

= Kaggle — plataforma para almacenamiento, publicacién y distribucion de conjuntos de
datos [41].

» Librerias Python
¢ pandas 2.2.2 — manipulacién y analisis de datos estructurados.

e scikit-learn 1.6.1 — preprocesamiento, codificacion de etiquetas, particionado y
validacién cruzada.

* TensorFlow 2.18.0 — marco de trabajo para desarrollo de redes neuronales con API
Keras.

4.2.3. Automatizacion y Gestion en la Nube

El flujo de trabajo de datos se orquestd en Kaggle mediante APIs, permitiendo:

= Descarga y versionado de datasets.
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m Cacheo de archivos HDF5.

= Integracién con cuadernos interactivos (formato . ipynb).

4.3. Generacion y preparacion del conjunto de datos

Previamente al uso de la biblioteca TorchSig, se evaluaron diversos datasets publicos como
RadioML2016.10a, RadioML2018.01A y uno especializado en sefales cicloestacionarias. Sin
embargo, se optd por TorchSig debido a las limitaciones de estos conjuntos de datos en cuanto
al control de las condiciones de los parametros del canal.

Ademas, TorchSig es una herramienta de libre acceso y cddigo abierto, desarrollada con el
propdsito de brindar mayor flexibilidad al trabajar con sefales sintéticas. Permite definir dis-
tintos esquemas de modulacion, niveles de ruido, condiciones de desvanecimiento e incluso
desfases, ofreciendo un entorno controlado para la experimentacion. Ademas, se encuentra
en constante actualizacién por parte de su comunidad, incorporando progresivamente nuevos
efectos de canal, lo que amplia las posibilidades de simulacién. Esta capacidad de persona-
lizar escenarios especificos resulta especialmente valiosa para investigaciones donde se re-
quiere replicar y explorar el comportamiento de los clasificadores en condiciones particulares
y reproducibles, algo que los conjuntos de datos publicos es dificil o imposible de conseguir.

El conjunto de datos final se generd mediante simulacion utilizando TorchSig, aplicando mo-
delos de canal en banda base compleja. Aunque en escenarios reales los efectos del canal
operan sobre sefales en pasabanda, esta aproximacion simplifica el andlisis al representar
desvanecimiento, desfase y ruido directamente sobre la sefial I-Q en banda base.

La Figura 4.2 muestra en resumen la légica de generacion del conjunto de datos.

4.3.1. Definicion de esquemas de modulacién

Se consideraron seis esquemas de modulacidn digital empleados en comunicaciones inalam-
bricas: BPSK, QPSK, 16-QAM, 32-QAM Cruzada, 64-QAM y 128-QAM Cruzada.

Ademas, para evaluar el impacto de una constelacion de muy alta densidad, se generd un
conjunto de datos adicional incluyendo la modulacién 256-QAM, formando asi un total de sie-
te modulaciones. Esta modulacion se analizd exclusivamente en el escenario base el cual sera
introducido en la Seccion 4.3.3.

Estos esquemas cubren desde modulaciones binarias hasta constelaciones de alta densidad.

4.3.2. Parametros de generacion

La longitud de cada sefal simulada se fijé en 4096 muestras. Dado que se utiliza un mues-
treo de 8 muestras por simbolo, se tienen “* = 512 simbolos por sefial. Estos valores se
justifican:
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1. Definicion de Modulaciones

2. Modulaciones
*BPSK e QPSK o 16-QAM
*32-QAM cruzada e 64-QAM 128-QAM cruzada
o 256-QAM

3. Configuracion de Parametros

fy = 1MHz | 8 muestras/simbolo
roll-off ~ U (0.2,0.3) | 4096 muestras/senal

4. Generacion de Seiiales I-Q en Banda Base

5. Aplicacion de Efectos de Canal

Ruido Aditivo (SNR) e Numero de tra-
yectorias (num_taps) e Desfase (°)

6. Almacenamiento en HDF5

Figura 4.2: Metodologia concisa para la generacidn, canalizacién y almacenamiento de sefia-
les moduladas.

= Cobertura de la constelacion. En modulaciones de alto orden, tales como 128-QAM o
256-QAM, una sefal demasiado corta podria no contener ejemplos suficientes de cada
simbolo de la constelacion. Con 512 simbolos, la probabilidad de que cada simbolo po-
sible aparezca al menos una vez es muy alta , garantizando que la red neuronal observe
la geometria completa de la constelacidon durante el entrenamiento. Esta idea se puede
demostrar desde el enfoque probabilistico. Supondremos que los simbolos son seleccio-
nados de forma aleatoria, uniforme e independiente, y que existen M posibles simbolos
en la constelacién. Cada simbolo tiene entonces una probabilidad de aparicién de:

=

Si tomamos una secuencia de n simbolos, la probabilidad de que un simbolo especifico
no aparezca en toda la secuencia es:

n

, 1
P(simbolo no aparezca) = 1- |\7|
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Por lo tanto, la probabilidad de que ese simbolo aparezca al menos una vez es:

1
P(simbolo aparece) =1- 1- M

Como hay M simbolos posibles, la esperanza matematica del nimero de simbolos Uni-
cos que se observaran en una secuencia de longitud n es:

E[simbolos tGnicos] =M. 1- 1- M =

Tabla 4.1: Simbolos Unicos esperados y cobertura de constelacion segin tamano y longitud
de la senal.

Modulacion 128 simbolos \ 256 simbolos \ 512 simbolos

Unicos  Cobertura [%] ‘ Unicos  Cobertura [%] ‘ Unicos  Cobertura [%]

64-QAM 55.47 86.7 62.9 98.3 64.0 99.9
128-QAM cruzada  81.1 63.3 110.8 86.6 125.7 98.2
256-QAM 100.9 39.4 162.0 63.3 221.0 86.5

En la Tabla 4.1 se presenta el valor esperado del nimero de simbolos Unicos obser-
vados, asi como su cobertura porcentual respecto al total de simbolos posibles en la
constelacion, en funcion del tamafio de la seial y del esquema de modulacién utilizado.
Se observa que al utilizar sefiales de 4096 muestras, equivalentes a 512 simbolos, se al-
canza una cobertura de hasta el 86.5 % incluso en modulaciones de alta densidad como
256-QAM, lo que representa una proporcion elevada de simbolos. Consideramos que
este nivel de cobertura es suficiente para que las redes neuronales puedan aprender de
constelaciones complejas de forma adecuada.

En longitudes menores , como 1024 o 2048 muestras por sefial, ciertos simbolos de la
constelaciéon podrian omitirse, disminuyendo la capacidad de generalizacion del clasifi-
cador. En la Figura 4.3 se muestra que, dependiendo de la longitud de la sefal, existen
simbolos que no aparecen en modulaciones de alto orden.

= Precision temporal. Un factor de muestreo de 8 muestras/simbolo permite representar
con mayor resolucién la forma temporal de las sefiales, capturando con mayor resolucion
la forma de onda modulada.

El pardmetro de roll-off g del filtro de forma de pulso se tomé aleatoriamente de una distribu-
cion uniforme
a~U(0.2,0.3),

valor que coincide con los rangos habitualmente empleados en sistemas de comunicacién
reales. Al variar aleatoriamente g en cada secuencia, se introduce diversidad en la densidad
espectral de las sefales, reforzando la robustez del clasificador y minimizando el riesgo de
sobreajuste a un unico filtro.
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La Tabla 4.2 resume todos los parametros no aleatorios utilizados en la generacion de sefales

Tabla 4.2: Parametros de configuracion de senales moduladas
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Figura 4.3: Impacto de la longitud de sefial en la ocurrencia de simbolos para modulaciones

de alto orden.

4.3.3. Escenarios de canal

Se definieron 11 escenarios univariables agrupados segun el parametro variado: SNR, Nime-
ro de trayectos multiples y desfase. La Tabla 4.3 muestra los escenarios considerados divididos
en 3 grupos principales. En cada grupo se especifica el parametro que varia y aquellos que
se mantienen fijos.
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Tabla 4.3: Escenarios univariables: se varia un solo parametro mientras los otros se mantienen
fijos.

Escenario Parametro Rango Descripcion
Variacién de SNR (Numero de trayectos = 2, Desfase = 0°-45°)
1 SNR 04 dB Ruido extremo
2 SNR 4-8 dB Conectividad baja
3 SNR 8-12 dB Referencia media — Escenario base
4 SNR 12-16 dB  Buena conectividad
5 SNR 16-20dB  Alta calidad
Variacién de namero de trayectos (SNR = 8-12 dB, Desfase = 0°-45°)
6 Numero de trayectos 1 Canal ideal sin reflexiones
7 NUmero de trayectos 4 Multipropagacion moderada
8 NUmero de trayectos 6 Multipropagacion severa
Variacion de desfase (SNR = 8-12 dB, Numero de trayectos = 2)
9 Desfase 45°-90° Parcial
10 Desfase 90°-135° Intermedio
11 Desfase 135°-180° Antifase

La Figura 4.4 presenta de forma comparativa las constelaciones I-Q en banda base, mostrando
el caso ideal frente al escenario con distorsiones introducidas por el canal (SNR = 10 dB,
Numero de trayectos = 2 y desfase = 45°).

SNR ~ 10 dB
Constelacion ideal SNR =10 dB ;’“f =948 Trayectos = 2
’ : e Te  Desfase=45°
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Figura 4.4: Constelacion de BPSK, QPSK y 16-QAM (filas) en cuatro condiciones de canal
(columnas): (1) sefal ideal; (2) con ruido (SNR = 10dB); (3) con ruido y desvanecimiento (2
trayectos); (4) con ruido, desvanecimiento y desfase (45°).

Una de las ventajas de TorchSig es su capacidad para definir directamente el perfil de poten-
cia del canal mediante un vector de retardo (power_delay_profile). El perfil de potencia de
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trayectos empleado sigue un decaimiento exponencial de 3 dB por cada trayecto (tap), con-
forme a la recomendacion ITU-R P.1238-7 de comunicaciones inaldambricas. En escala lineal,
cada tap sucesivo tiene la mitad de la potencia del anterior, lo que da los valores normalizados
[1, 0.5, 0.25, 0.125, 0.06, 0.03]. La generacion de sefales con este perfil produce una respuesta
en magnitud que refleja la dispersion temporal tipica de un canal selectivo en frecuencia.

Es importante recalcar que el parametro roll-off (@) es aplicado por igual a todas las sefiales
en detrimento del escenario.

La Figura 4.5 muestra la magnitud promedio de los taps obtenida tras generar un total de 4096
sefiales I-Q. Esta visualizacién permite verificar la correcta aplicacion del perfil de potencia y
el comportamiento estadistico del canal simulado.

1.000+0.010
1.0

0.8 4
0.71020.007

0.6 4
0.507+0.005

0.357x0.004

Magnitud Promedio

0.24940.003

0.17610.002

0.2 4

0.0/

1 2 3 4 5 6
Nomero de trayeclos

Figura 4.5: Magnitud promedio de 6 taps en un canal multipropagacion con perfil de potencia
[1, 0.5, 0.25, 0.125, 0.06, 0.03], calculada con TorchSig sobre 4096 sefales I-Q.

4.3.4. Conjuntos de Datos

En este proyecto de investigacion se evalla el desempefio de los clasificadores mediante el
ePCC, equivalente a la métrica “accuracy” en la terminologia de aprendizaje automatico. Este

se define como:
#clasificaciones correctas

PCC = #total de senales

x 1009%,

Para optimizar la validacion, el entrenamiento y la evaluacion de las arquitecturas, se definie-
ron tres conjuntos de datos independientes que varian en sus tamanos:

1. Conjunto 1: Validacion temprana.
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= Tamano: N = 4096 sefiales por modulacién. Teniendo en total 24576 sefales para
cada escenario.

» Division: StratifiedKFold (k =5, 4 repeticiones): 90 % entrenamiento/validacion,
10 % test.

= Propésito: brindar una primera valoracién del desempefio de las arquitecturas con
un subconjunto reducido pero suficientemente representativo para guiar las siguien-
tes etapas sin agotar recursos.

2. Conjunto 2: Entrenamiento exhaustivo.

= Tamafo: N = 8192 sefiales por modulacién. Teniendo en total 49152 sefales para
cada escenario.

= Proposito: uso exclusivo para ajuste de pesos y validacién interna; sin fase de test.
= Division: 80% para entrenamiento y 20 % para validacion interna.
3. Conjunto 3: Prueba final.

= Tamaiio: N = 1024 sefiales por modulacién. Teniendo en total 6144 sefiales para
cada escenario.

= Propésito: Realizar una evaluacién comparativa del desempeio de los modelos,
en términos de PCCy loss , utilizando el Conjunto 2. Este conjunto esta destinado
Unicamente a evaluacion.

Para el experimento comparativo con siete modulaciones, se emplearon las mismas estructu-
ras de Conjunto 2 y Conjunto 3 ampliadas a siete clases (seis originales + 256-QAM):

= Escenario de evaluacion: Se limita al escenario base (SNR 8-12 dB, Numero de tra-
yectos=2, desfase 0—45°).

= Entrenamiento (variante 7 clases): N = 8192 sefiales por cada una de las 7 modula-
ciones, conserva el protocolo del Conjunto 2.

= Prueba (variante 7 clases): N = 1024 sefiales por cada una de las 7 modulaciones,
conserva el protocolo del Conjunto 3.

= Proposito: Comparar de forma directa el PCC vy loss al clasificar 6 vs. 7 modulaciones
bajo idénticas condiciones de canal.

4.3.5. Estructura de Almacenamiento y Etiquetado

Cada conjunto se almacend en un archivo HDF5 que permite almacenar distintos datasets en
un solo archivo. Teniendo asi los siguientes datatasets para cada escenario:

= X: Arreglo de sefiales I-Q con forma (K- N, 4096, 2), donde el nUmero K corresponde

a la cantidad de clases distintas disponibles, y cada muestra contiene una secuencia
compleja representada por sus componentes en cuadratura y fase.
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= Y: Etiquetas de modulacion codificadas en formato one-hot, arreglo de forma (K- N, K).

Cada fila representa una de las siguientes K modulaciones digitales, en nuestro estudio
principal (K = 6):

Modulacioén Vector one-hot
BPSK [1,0,0,0,0,0]
QPSK [0,1,0,0,0,0]
16QAM [0,0,1,0,0,0]
32QAM cruzada [0,0,0, 1,0, 0]
64QAM [0,0,0,0,1,0]

128QAM cruzada [0,0,0,0,0, 1]

= Z: Valor promedio de SNR (en dB), representado como un arreglo unidimensional (KN, ).

Este valor permite identificar el escenario de canal correspondiente. Por ejemplo, para
el escenario 3 con SNR en el rango [8, 12] dB, la etiqueta Z toma el valor 10.

= Dataset Effects: Conjunto de parametros de canal aplicados a cada muestra, incluyen-
do: SNR exacto, nimero de trayectorias (NUmero de trayectos), desfase exacto y valor
de roll-off.

4.4, Validacion Temprana de Arquitecturas

Con el Conjunto 1, se evaluaron multiples arquitecturas de red, registrando las métricas de
PCC vy loss, y aplicando analisis de intervalos de confianza del 95 % para una evaluacién
estadistica mas robusta. Durante esta etapa exploratoria, se experimentd con diversas arqui-
tecturas y combinaciones de hiperparametros, afinando progresivamente las redes a partir
de sus resultados preliminares. Finalmente, se seleccionaron para entrenamiento exhaustivo
aquellas arquitecturas que cumplian el criterio de aceptacion (Seccién 4.4.1).

4.4.1. Criterio de aceptacion

Una arquitectura avanza a la fase exhaustiva si, en el escenario base (SNR = 8 — 12dB,
num_taps = 2, desfase = 0-45-), alcanza un PCC = 92 % y un /oss < 0.30.

= El umbral de PCC (92 %) se fijo tras revisar la evolucién de los enfoques mas recientes
deep learning para AMC: estas superan regularmente el 92 % en condiciones interme-
dias de canal (canal AWGN con SNR=10 dB).

= El umbral de /oss menor que 0.30 se defini6 como condicién de desempeiio minimo,
validando la capacidad del modelo para generalizar sin caer en sobreajuste.
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4.5. Disefo de Arquitecturas Neuronales

Durante la etapa de validacién temprana, se explord un amplio conjunto de arquitecturas neu-
ronales, abarcando multiples combinaciones de bloques convolucionales, residuales, recu-
rrentes y de atencidn. A partir de los resultados, se identificaron aquellas configuraciones con
mejor desempeio y mayor potencial de generalizacion.

En esta seccion se presentan las tres arquitecturas seleccionadas para entrenamiento exhaus-
tivo y analisis comparativo. El cédigo completo del proyecto se encuentra disponible en el
repositorio [42].

4.5.1. Red CNN-BiLSTM-Attention

La Figura 4.6 muestra el esquema general de esta arquitectura, que combina bloques convo-
lucionales, una capa Bi-LSTM y un mecanismo de atencidn personalizado para clasificacion
de sefales I-Q. A continuacion, se detallan sus componentes:

= Entrada I-Q: Tensor de forma (4096, 2) correspondiente a 4096 muestras de senales
complejas I-Q (canales Iy Q).

= Bloques convolucionales: Tres capas ConvlD configuradas con filtros [64, 128, 128],
kernels [7, 5, 3] y strides [2, 1, 1], cada una seguida de BatchNormalization. Después
de la segunda convolucién se aplica MaxPoolinglD con tamafio de ventana 2.

= Capa Bi-LSTM: Una capa bidireccional LSTM con 256 unidades, que procesa la secuen-
cia extraida por el front-end convolucional.

= Mecanismo de atencién: Se emplea una capa personalizada AttentionPool con 128
unidades, que calcula una representacion global de la secuencia ponderando cada paso
temporal seguin su relevancia. Esto se realiza mediante una proyeccion no lineal (Dense

+ tanh), seguida de una puntuacion escalar (Dense (1)), normalizacién con softmax en el
tiempo y una suma ponderada de los vectores de entrada. Este mecanismo de atencién

tiene la estructura mostrada en la Figura 4.7

= Capa densa intermedia: Capa Dense con 128 unidades y activacion RelU, seguida de
Dropout con tasa 0.35 para regularizacion.

= Capa de salida: Capa Dense con 6 unidades y activacion softmax para clasificacion
multiclase.

4.5.2. Red Inception-Res-SE-Attn

La Figura 4.8 muestra el esquema general de esta arquitectura, que combina bloques incep-
tion, conexiones residuales y un bloque Multi-Head Attention para clasificacion de sefiales I-Q.
A continuacion, se detallan sus componentes:

= Entrada I-Q: Entrada de forma (4096, 2) que representa sefiales I-Q en dos canales.
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Figura 4.6: Esquema general de la arquitectura CNN-BiLSTM-Attention.
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Figura 4.7: Esquema de la arquitectura del bloque Attention Pooling.
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= Bloque inicial (ConviD + BN + Pooling): Capa ConvlD con 32 filtros, kernel de ta-
mafo 8 y stride de 2, seguida de una normalizacion por lotes (BatchNormalization) y
MaxPoolinglD con tamafo de ventana 2.

= Bloques Inception + ResNet + SE (x2): Cada bloque aplica tres convoluciones parale-
las Conv1D con 32 filtros y kernels de tamafio 4, 6 y 8, regularizadas con L2=2e-4. Las

salidas se concatenan y normalizan, seguidas de un bloque Squeeze-and-Excitation. Se
incorpora una conexién residual, seguida de activacion ReLU. Este bloque se repite dos

veces Yy su estructura se encuentra en la Figura 4.9.

= Bloque de Atencién: Capa MultiHeadAttention con 2 cabezas y key_dim=16, precedi-
da de normalizacién (LayerNormalization), seguida de Dropout con tasa 0.1 y conexion
residual.

= Global Average Pooling: Reduccion temporal de dimensionalidad mediante una capa
de tipo GlobalAveragePoolinglD que extrae un vector por canal.

= Capa densa intermedia: Capa Dense con 14 unidades y activacion RelU, regularizada
con L2=2e-4, sequida de LayerNormalization Y Dropout con tasa 0.3.

= Salida Softmax: Capa Dense con 6 unidades y activacion softmax para clasificacion
multiclase.

4,5.3. Red Res-TCN-SE

La Figura 4.10 muestra el esquema general de esta arquitectura, que combina conexiones
residuales, convoluciones dilatadas y un mecanismo de atencion personalizado para clasifica-
cion de sefales I-Q. A continuacion, se detallan sus componentes:

= |-Q Input: Tensor de forma (4096, 2) que representa la sefial compleja en formato I-Q,
con 4096 muestras y dos canales (I'y Q).

= Inception + BN + Pooling: Bloque Inception-1D compuesto por tres convoluciones pa-
ralelas con kernels de tamafios 3, 5y 7, cada una con 64 filtros y activacién Rel.U. Las
salidas se concatenan y se aplica BatchNormalization, seguido de MaxPoolinglD con
tamafio 4.

= Bloque ResDilated x2: Dos bloques residuales con convoluciones dilatadas:
¢ Primer bloque: 128 filtros, dilatacion 1.
+ Segundo bloque: 256 filtros, dilatacién 2.

Cada bloque incluye dos Conv1D, normalizacién, conexion residual (con proyeccion si es
necesario) y activacion ReLU. Al final de cada blogue se aplica MaxPool ing1D.

= Transformer Encoder: Este bloque, presentado en le Figura 4.11, implementa la codifi-
cacion basada en atencion propia. Recibe una secuencia y primero aplica una capa de
MultiHeadAttention con 2 cabezas y dimension de clave 16, seguida de Dropout(0.1).

Carlos Andrés Pardo Castro - Juan Pablo Pérez Vargas



UCUENCA

Figura 4.8: Esquema general de la arquitectura Inception-Res-SE-Attn.
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Figura 4.9: Esquema de la arquitectura del bloque Inception + ResNet + SE.
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Luego, la salida se combina con la entrada original mediante una suma residual, y
se normaliza con LayerNormalization. A continuacion, se aplica una red feedforward

(Dense (256, ReLU) — Dense(units)), cuya salida también se suma residualmente a su
entrada y se normaliza. Este bloque permite modelar relaciones de largo alcance en la

secuencia de forma eficiente.

» GAP1D: Reduccién de la dimensién temporal mediante GlobalAveragePoolinglD, que

produce un vector resumen representativo de toda la secuencia procesada.

= FC + ReLU + Dropout: Capa totalmente conectada con 256 unidades y activacion ReLU,

seguida de Dropout con probabilidad de 0.3 para regularizacion.

= Softmax: Capa densa final con 6 unidades y activacidon softmax, que entrega la distribu-
cién de probabilidad sobre las clases.

1Q Input

Inception + BN +
Pooling

w

Blogue ResDilated

¥

Bloque ResDilated

w

4

!

Transformer Encoder

FC + ReLu + Dropout

Softmax

Figura 4.10: Esquema general de la arquitectura Res-TCN-SE.

4.6. Entrenamiento y Validacion Exhaustiva

A partir del proceso de validacion temprana, se definieron los hiperparametros de entrena-
miento que se aplicaron de forma uniforme a todas las arquitecturas seleccionadas. En parti-
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Multi-Head Attention
+ Dropout

LayerNormallzatlon

GAP1D

Figura 4.11: Esquema de la arquitectura del bloque Transformer Encoder.

cular, se utilizd el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 0.001 y un tamafio
de lote (batch size) de 32.

Para mejorar la estabilidad del entrenamiento y mitigar el sobreajuste, se implementaron las
siguientes estrategias de control:

= EarlyStopping: con un criterio basado en val_accuracy Yy una paciencia de 10 épocas.

s ReduceLROnPlateau: monitorizando val_loss, con un factor de reduccion de 0.2, pa-
ciencia de 6 épocas, cooldown de 2, min_delta de 1 x 10-%, y una tasa minima de apren-
dizaje de 2 x 10-°.

Este esquema de entrenamiento fue aplicado utilizando el Conjunto 2, el cual contiene una
mayor cantidad de muestras, con el objetivo de realizar un reentrenamiento mas robusto. Para
cada arquitectura, se ejecutaron 10 entrenamientos independientes, cada uno con una semilla
distinta, a fin de evaluar la estabilidad y consistencia del rendimiento del modelo bajo distintas
condiciones iniciales.

4,7. Selecciéon del Modelo Final

Como se menciond previamente en la Seccion 4.6, para cada arquitectura se realizaron 10
repeticiones de entrenamiento independientes, variando la semilla de inicializacién. Todos los
modelos fueron entrenados con el Conjunto 2 y evaluados posteriormente con el Conjunto 3.

En lugar de seleccionar un Unico modelo por arquitectura, el entregable final estd compuesto
por los k mejores modelos de cada arquitectura, seleccionados en funcién de la métrica PCC
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obtenida en la evaluacién. Estos modelos conforman un comité que opera mediante un siste-
ma de votacion por mayoria, donde la modulacién seleccionada se determina a partir de las
predicciones emitidas por los 3k modelos seleccionados.

El valor de k se determina de forma experimental, buscando el punto éptimo en el que la
combinacion de multiples modelos mejora la precision y robustez del sistema.

Para la votacién del comité, cada modelo seleccionado aporta un voto con igual peso, indepen-
dientemente de su arquitectura. Aunque seria posible implementar un esquema de pondera-
cion basado en el PCC promedio de cada arquitectura, en este trabajo optamos por la votacién
uniforme para preservar la diversidad de inicializaciones y simplificar el procedimiento.

En futuros trabajos, se podria explorar un sistema de voto ponderado—por ejemplo, asignando
a cada modelo un peso proporcional a su PCC medio—con el fin de potenciar la contribucién
de los mejores modelos y, potencialmente, elevar aiin mas el rendimiento global del comité.

La Figura 4.12 muestra un esquema del sistema propuesto de votacion entre modelos.

Arquitectura
1

Modelo 1.1
Modelo 1.2
Modelo 1.3

Voto 1
p————

Voto k

Modelo 1.k

. Modelo 2.1
Voto k+1
Arquitectura Modelo 22 ————*

~ 2
Sefnal 1Q banda Modelo 2.3

base —*

Modulacion
seleccionada

o Voto 2k
Modelo 2.k

Arquitectura  ™M0delo 3.1 voto 2k+1
3 Modelo 3.2 .

Modelo 3.3

Comité de modelos
Decision por mayoria de votos

Voto 3k

Modelo 3.k

Figura 4.12: Esquema del sistema de votacidén con multiples modelos por arquitectura.
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5. Resultados y Discusion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en las cuatro fases definidas en la Me-
todologia: (i) validacion temprana, (ii) entrenamiento y validacién exhaustiva, (iii) experimento
con siete modulaciones, y (iv) sistema de votacidon por comité.

5.1. Validacién temprana de arquitecturas

En esta seccion realizamos una validacion temprana de tres arquitecturas frente a los once
escenarios univariables definidos en la Metodologia (Tabla 4.3.3).

Se evalla el impacto aislado de cada parametro —SNR, numero de trayectos y desfase— so-
bre el desempefio de los modelos, midiendo PCC y pérdida promedio. El criterio de aceptacion
se aplica a las arquitecturas antes de la fase de entrenamiento y validacion exhaustiva.

5.1.1. Desempefio global frente a parametros de canal

Para evaluar el impacto de los principales parametros de canal, se realizaron 20 ejecuciones
independientes por cada condicion univariable. La Tabla 5.1 presenta la exactitud (%) y la
pérdida media (loss) con su desviacion estandar para cada arquitectura y cada parametro de
canal.

Tabla 5.1: Resultados de validaciéon temprana: exactitud (%) y pérdida (loss) me-
dia £ desviacién estandar, 20 corridas por condicién univariable.

Condicién CNN-BiLSTM-Attn Inception-Res-SE-Attn Res-TCN-SE

Acc (%) Loss Acc (%) Loss Acc (%) Loss
1. Variacion de SNR (num_taps=2, phase_offset=0-45°)
0-4dB 79.50 £ 1.05 0.456 £0.044 60.07+£0.92 0.868+0.022 69.80+5.62 1.019+0.377
4-8 dB 88.98+0.69 0.333+0.110 86.28+3.24 0.457+0.140 86.03+1.09 0.526+0.164
8-12.dB 96.10+1.09 0.148+0.048 9443+142 0.286+0.072 94.25+0.53 0.218+0.038
12-16 dB 98.10+0.49 0.066+0.020 97.74+0.85 0.130+0.039 95.95+1.44 0.144 % 0.053
16-20 dB 99.09+0.22 0.032+0.009 98.75+£0.49 0.095+0.029 97.42+0.66 0.088 £ 0.027
2. Variacion de multitrayectorias (SNR=8-12 dB, phase_offset=0-45°)
1tap 98.15+0.39 0.069+0.019 96.86+1.26 0.156+0.036 96.22+0.85 0.154+ 0.030
2 taps 96.10+1.09 0.148+0.048 9443+142 0.286+0.072 94.25+0.53 0.218+0.038
4 taps 86.94+1.64 0381+0.103 79.85+853 0.724+0.341 85.07+149 0.423+0.104
6 taps 80.58+1.64 0.499+0.172 67.44+6.62 0.824+0.175 7290+7.24 0.972+0.477
3. Variacion de desfase (SNR=8-12 dB, num_taps=2)
0-45° 96.10+1.09 0.148+0.048 9443+142 0.286+0.072 94.25+0.53 0.218+0.038
45-90° 95.59+1.46 0.173+0.068 94.48+1.00 0.256+0.055 94.44+0.62 0.221£0.037
90-135° 95.65+1.36 0.180+0.066 94.41+1.64 0.251+0.063 93.42+2.07 0.233+0.086
135-180° 95.89+1.20 0.172+£0.053 94.63+0.96 0.240+0.039 93.58+1.34 0.252+0.063
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Arquitecturas
—— CNN-BIiLSTM-Attention +— Inception-Res-SE-Attention =~ Res-TCN-SE
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Figura 5.1: PCC medio con IC 95% vs. SNR (escenarios 1-5).

En la validacién para los escenarios univariables del SNR (referirse a Figura 5.1), se observa
que todas las redes muestran un aprendizaje consistente a lo largo del aumento del SNR. Sin
embargo, se constata que la arquitectura Inception-Res-SE-Attention presenta sensibilidad a
los parametros de inicializacién, esto genera mayor variabilidad, que se evidencia en un rango
mas amplio para el IC 95 %, en su desempefio en los escenarios de mas bajo SNR (0-4dB y
4-8dB, escenario 1y 2, respectivamente).

Debido a esto, fue necesario ajustar los parametros de entrenamiento para esta red en estos
2 escenarios. Los cambios puntuales fueron: incremento en el parametro paciencia parada
temprana a 20 y modificacién el umbral del ReduceLROnPlateau de 0.2 a 0.5. Los resultados
al modificar estos parametros se evaltan en la Seccion 5.2.
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Arquitecturas
Bl CNN-BiLSTM-Attention mm [nception-Res-SE-Attention mm Res-TCN-SE
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Figura 5.2: PCC medio con IC 95% vs. nimero de trayectos.

La Figura 5.2 muestra el desempefio en los escenarios de variacién del nimero de trayectos.
Se observa claramente una tendencia decreciente en el PCC medio conforme aumenta la
complejidad del escenario, esto evidencia la relevancia del parametro nimero de trayectos en
un AMC.

En los escenarios 6 y 3 (1 y 2 trayectos, respectivamente), los modelos alcanzan un PCC
superior al 93 %, pero conforme aumenta el nimero de trayectos, esta precision se reduce
progresivamente, llegando en el caso mas extremo a valores cercanos al 65 % en el caso de
la arquitectura Inception-Res-SE-Attention.

Adicionalmente, se observa que la arquitectura CNN-BiLSTM-Attention presenta un desem-
pefio mas robusto, manteniéndose como la mejor, por su PCC elevado y variabilidad limitada
de IC, en todos los escenarios evaluados. Por el contrario, la arquitectura Inception-Res-SE-
Attention muestra una caida mas pronunciada, especialmente en los escenarios con 4y 6
trayectos, tanto en PCC como en el aumento de la variabidad reflejada en el rango del IC.
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La arquitectura Res-TCN-SE mantiene un rendimiento intermedio en la mayoria de los casos,
con una estabilidad mayor que la de Inception-Res-SE-Attention.

Finalmente, se puede notar que las barras del intervalo de confianza aumentan conforme se
incrementa el nUmero de trayectos, lo cual refleja una mayor incertidumbre en los rendimientos
del modelo.

Arquitecturas
—— CNN-BIiLSTM-Attention —= Inception-Res-SE-Attention —=— Res-TCN-SE

100.0%
95 0% . : . : ' o .‘_.--_ 't | — : | L ." \‘ ‘--_: : ; ".v, ‘--.. = ': / .

90.0%

PCC

85.0%

80.0%

75.0%

70.0%

DG S << AN SR O SR < IR SRR R
Escenario 3 Escenario 9 Escenario 10 Escenario 11
Desfase (°)

Figura 5.3: PCC medio con IC 95% vs. desfase.

La Figura 5.3 presenta el comportamiento del PCC en los escenarios de variabilidad del des-
faseangular (3, 9, 10y 11).

Se observa que el desajuste de fase tiene un impacto limitado sobre el desempeno de las
redes, ya que los valores de PCC se mantienen altos (en torno al 94-96 %) a lo largo de toda
la variacion angular (de 0- a 180°). Esta tendencia sugiere que las arquitecturas evaluadas
presentan una alta robustez frente a variaciones de fase.

Sintesis. Las tres arquitecturas mantienen PCC > 90% mientras SNR = 8 dB; los resultados
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en SNR son consistentes con la teoria. El aumento de trayectos genera la mayor penalizacion
(hasta = 25 punto porcentual (pp) en Inception-Res-SE-Attention), mientras que el desfase
produce una caida practicamente irrelevante.

70

5.1.2. Andlisis detallado por clase

5.1.2.1. Mapa de calor F1 por escenario y clase
CNN-BiLSTM-Attention Inception-Res-SE-Attention Res-TCN-SE
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Figura 5.4: Mapa de calor de F1 por clase y escenario univariable.
Comentario. En la Figura 5.4 se observa un gradiente claro conforme disminuye la SNR

y aumentan los trayectos. La caida mas brusca ocurre en SNR< 4 dB para las modulacio-
nes QAM, donde se puede observar que la métrica F1 en conjunto bajan a un promedio de
63.55%. Por otro lado, es importante destacar que BPSK y QPSK tiene un F1 casi perfecto
(> 99.6%) en todos los escenarios.

Carlos Andrés Pardo Castro - Juan Pablo Pérez Vargas



UCUENCA 7

5.1.2.2. Contribucioén al error global

QPSK: 0.2%

BPSK: 0.1%
64-QAM: 18.0% _—

128-QAM (Cross): 34.6%
/

16-QAM: 18.3%

\
32-QAM (Cross): 28.9%

Figura 5.5: Distribucion de la contribucién al error (- Recall) normalizada por clase. Todos
los escenarios son considerados.

Analisis. La Figura 5.5 muestra que las modulaciones de orden elevado dominan el error
global (como se habia previsto):

= 128-QAM cruzada contribuye con un 34, 6 %, seguida de la 32-QAM cruzada con un
28, 9 %. Esto sugiere que, debido a que ambas modulaciones comparten una distribucion
cruzada y presentan simbolos con niveles de amplitud y fase similares en determinadas
regiones de la constelacion, ambas modulaciones presentan una fuerte correlacién en
el origen del error.

= Las modulaciones 16-QAM y 64-QAM aportan un 18,3 % y un 18,0 %, respectivamente.
Esta similitud en el error puede atribuirse al hecho de que ambas modulaciones com-
parten una estructura geométrica de constelacién similar y se diferencian principalmente
en la densidad de simbolos, de forma analoga a las modulaciones 32-QAM y 128-QAM
cruzadas.

= Las modulaciones BPSK y QPSK resultan practicamente irrelevantes, con menos de un
0, 3% del error total.

La Figura 5.5 expone que, incluso con un sobremuestreo de x8 y sefiales de 512 simbolos, la
complejidad geométrica de las constelaciones cuadradas y cruzadas de alto orden de modu-
lacion siguen siendo el principal desafio para las tres arquitecturas.
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5.2. Entrenamiento y validacion exhaustiva

5.2.1. Desempeiio global frente a parametros de canal

72

La Tabla 5.2 detalla los resultados obtenidos luego del entrenamiento exhaustivo. En breves
rasgos, en comparacion con la fase de validacién temprana, la variabilidad —medida por la an-
chura de los intervalos de confianza— se acorta en un 60 % de media, y el PCC se incrementa
por encima del 2.5 % en diversos escenarios.

Tabla 5.2: Resultados de entrenamiento y validacién exhaustiva: exactitud (%) y pérdida (loss)
media % desviacion estandar, 10 corridas por condicion univariable.

Condicién CNN-BiLSTM-Attn Inception-Res-SE-Attn Res-TCN-SE

Acc (%) Loss Acc (%) Loss Acc (%) Loss
1. Variacion de SNR (num_taps=2, phase_offset=0-45°)
0-4 dB 81.39+0.70 0.419+0.060 80.41+0.58 0.458+0.020 79.76+1.00 0.441+0.032
4-8 dB 91.29+0.34 0.284+0.087 90.99+0.56 0.303+0.055 89.62+0.34 0.330+0.137
8-12.dB 97.64+0.19 0.108+0.011 9742+047 0.140+0.023 96.19+0.29 0.155+0.020
12-16 dB 98.89+0.24 0.044+0.010 9890+0.21 0.076 £0.011 97.76+0.50 0.088 + 0.019
16-20 dB 99.38+0.11 0.022+0.005 99.40+0.14 0.047 £0.007 98.74+0.20 0.046 = 0.013
2. Variacion de multitrayectorias (SNR=8-12 dB, phase_offset=0-45°)
1tap 98.89£0.20 0.048+0.009 98.95+0.21 0.069+0.009 98.42+0.25 0.070 £ 0.007
2 taps 97.64+£0.19 0.108+0.011 9742+047 0.140+£0.023 96.19+0.29 0.155+0.020
4 taps 90.42+0.39 0.283+0.042 90.52+1.14 0.313+£0.033 8852+0.24 0.284 +£0.040
6 taps 85.12+0.74 0.398+0.087 85.53+424 0449+0.176 83.82+0.81 0.370+0.019
3. Variacion de desfase (SNR=8-12 dB, num_taps=2)
0-45° 97.64+0.19 0.108+0.011 9742+047 0.140+0.023 96.19+0.29 0.155+0.020
45-90° 97.94+0.21 0.084+0.013 97.34+0.61 0.133+£0.019 96.16+0.28 0.142 + 0.024
90-135° 97.72+£0.24 0.084+0.012 97.30+£0.57 0.141+£0.026 96.36+0.29 0.137 £0.014
135-180° 97.69+0.52 0.101+0.034 97.23+0.34 0.166+0.027 96.33+0.37 0.149+0.019

5.2.2. Curvas PCC por parametro

Las Figuras 5.6, 5.7 y 5.8 muestran de manera grafica el PCC para los escenarios de variacion
de SNR, numero de trayectorias y desfase, respectivamente.
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Arquitecturas
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Figura 5.6: PCC medio con IC 95% vs. SNR. Entrenamiento exhaustivo
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Arquitecturas
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Figura 5.7: PCC medio con IC 95% vs. nimero de trayectos. Entrenamiento exhaustivo
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Figura 5.8: PCC medio con IC 95% vs. desfase. Entrenamiento exhaustivo

Comentario. El margen entre arquitecturas se reduce a < 1 pp. De forma concreta evidencia-
mos una disminucién significativa de la variabilidad (rango del IC mas pequefio) en compara-
cion con los resultados de la fase de validacion. De igual forma, constatamos un aumento en
PCC en las 3 arquitecturas, siendo los escenarios de bajo SNR los mas beneficiados.
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5.2.3. Mapa de calor F1 por escenario y clase
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Figura 5.9: Mapa de calor de F1 por clase y escenario tras entrenamiento exhaustivo.

Como se observa en la Figura 5.9, la mejora en F1 es homogénea. Cabe recalcar que, existe
un aumento sustancial de la métrica F1 en los escenarios de bajo SNR (0-4 dB y 4-8dB) y de
alto nimero de trayectos (4 y 6 trayectos). Este resultado muestra la efectividad de entrenar
los modelos con un conjunto amplio de datos.
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5.2.4. Contribucion al error global

; . o QPSK: 0.1%
16-QAM: 13.1 /o\ i 1% Bpsk: 0.1%

_128-QAM (Cross): 38.1%
64-QAM: 14.8% -

32-QAM (Cross): 33.7"/0/

Figura 5.10: Contribucién al error después del reentrenamiento exhaustivo.

Comparacion con fase previa. Al comparar los resultados presentados en la Figura 5.5 con
los nuevos datos de la Figura 5.10, se observa una reduccion en el aporte al error por parte
de las clases BPSK, QPSK, 16-QAM y 64-QAM, lo cual indica que el modelo se beneficié del
mayor volumen de datos en relacién al volumen de datos empleado en la fase de validacion
temprana. Sin embargo, se presenta un aumento en el error asociado a las clases 32-QAM
cruzada y 128-QAM cruzadas, las cuales en conjunto representan mas de la mitad del error
total.

En otras palabras, el incremento en el volumen de muestras resulté insuficiente para solventar
el problema de discernimiento de modulaciones con diagramas de constelacién anidados.

5.2.5. Andlisis de matrices de confusion

Como se menciond en la Seccion 4.6, para cada combinacion de arquitectura y escenario
se realizaron diez ejecuciones independientes, lo que produjo 330 matrices de confusion bru-
tas. Tras normalizarlas y promediarlas, obtuvimos 33 matrices finales (3 arquitecturas x 11
escenarios). Los hallazgos principales son:

= Bajo SNR (0-4 dB y 4-8 dB). BPSK y QPSK mantienen tasas de acierto del 100 %, pero
las QAM intermedias y de alta densidad exhiben un fuerte ensanchamiento off-diagonal,
como se observa en la Figura 5.11. En el escenario mas adverso (0—4 dB), se registran
hasta un 34 % de asignaciones errdneas entre 32-QAM (cruzada) y 128-QAM (cruzada),
y confusiones del 16 %—-19 % entre 16-QAM y 64-QAM.

= Multipath (4 y 6 taps). Al incrementar el nimero de trayectos (Figura 5.12), las QAM
cruzadas ven caer su diagonal: con 4 trayectos, las tasas de acierto de 32-QAM (Cross)
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Figura 5.11: Matriz de confusion promedio para escenarios con variacion de SNR.
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y 128-QAM (Cross) descienden al 74%—-80%, y con 6 taps la precisién desciende aun

mas, al 68 %-74 %.
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Figura 5.12: Matriz de confusion promedio para escenarios con variacion en nimero de tra-

yectos.

= Desfase angular (0°-180°). Como muestra la Figura 5.13, las variaciones de fase ape-
nas alteran la pureza diagonal de las matrices: todas las clases conservan tasas pro-
medio de acierto superiores al 95 %, confirmando la alta inmunidad de las arquitecturas

frente a este parametro.

Los resultados ponen de manifiesto que la degradacion por SNR y el niUmero de trayectos son
los factores mas criticos en AMC, mientras que el desfase queda en un segundo plano.
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5.3. Experimento con siete modulaciones (inclusion de 256-QAM)

5.3.1. PCC medio con IC 95% en el escenario base

Arquitecturas
Bl CNN-BiLSTM-Attention B Inception-Res-SE-Attention B Res-TCN-SE

100.0% 97.64% 97.4 Yo

Y0.1Y Y%

95.0%

8Y.23 Y%
90.00/0 87.57 Y%

86.14 Y%

6]
O 35.0%

80.0%

75.0%

70.0%
Clasificador de 7 modulaciones Clasificador de 6 modulaciones

Figura 5.14: Comparacién de PCC con IC 95% (escenario 3) con seis vs. siete modulaciones.

Hallazgo clave. La introduccion de 256-QAM provoca una reduccion media de 9.43 pp en
las 3 arquitecturas; no obstante la arquitectura Inception-Res-SE-Attention amortigua mejor el
impacto (-8.19 pp).

De acuerdo a lo que se evidencid en la Seccidn 5.2, la arquitectura CNN-BiLSTM-Attention
ofrecia el mejor desempefio en todos los escenarios evaluados. Sin embargo, al ampliar el
conjunto de clases a siete, observamos que Inception-Res-SE-Attention se impone en el es-
cenario base. Esto se debe a la mayor capacidad discriminativa de su estructura:

= Bloques residuales heredados de Inception ResNet potencian el flujo de informacion.
= Mddulo Squeeze-and-Excitation refina dinamicamente la representacion de canales.
= Atencidon multi-cabeza profundiza en los matices mas sutiles de la sefal IQ.

Estos hallazgos, en cierto grado contrarios a lo observado en secciones previas, ponen en
evidencia que la eleccién del modelo debe considerar no solo la arquitectura, sino también
la complejidad y el nUmero de clases del problema; ya que una red con mayor capacidad y
especializacion puede ser necesaria cuando se incrementa la dificultad de clasificacion.
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5.3.2. Mapa de calor F1 por clase

CNN-BiLSTM-Attention Inception-Res-SE-Attention Res-TCN-SE
BPSK 100.00% 99.97% 99.99%
QPSK 100.00% 99.98% 99.98%
0 16-QAM 98.82% 99.01% 98.71% o
& 32-QAM (Cross) 94.12% 95.08% 89.84% :
128-QAM (Cross) 89.79% 92.07% 88.57%

256-QAM 65.51% 70.11% 63.34%

Figura 5.15: Mapa de calor F1 por clase con siete modulaciones (escenario 3).

5.3.2.1. Analisis.

Para analizar el rendimiento individual de cada arquitectura en el escenario de siete modu-
laciones, la Figura 5.15 presenta un mapa de calor del valor F1 obtenido por clase. Esta
representacion visual facilita la identificacién rapida de las modulaciones mas problematicas y
permite comparar directamente el desempefio de los tres modelos.

= Desempeino en modulaciones de orden bajo y medio. 16-QAM, 32-QAM (cruzada)
y 128-QAM (cruzada) mantienen un F1 superior al 89 %, reflejando que la complejidad
afadida por 256-QAM no penaliza la clasificacidn de estas clases intermedias.

» Dificultad en modulaciones de orden alto. Los mayores retos se concentran en 64-
QAM Yy 256-QAM, con valores de F1 que oscilan entre 62 % y 70 % segun la arquitectura.

« CNN-BILSTM-Attention: 64.76 % (64-QAM) y 65.51 % (256-QAM).
« Inception-Res-SE-Attention: 68.49 % (64-QAM) y 70.11 % (256-QAM).
+ Res-TCN-SE: 62.19 % (64-QAM) y 63.34 % (256-QAM).

= Mejora de modulaciones cruzadas. 32-QAM y 128-QAM cruzada pasan de valores
cercanos al 63 % (en el escenario de seis clases) a superar el 90 %, lo que indica que la
presencia de 256-QAM favorece fronteras de decisidn mas definidas para estas clases.
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5.3.3. Contribucion al error

16-QAM: 1.3%
BPSK: 0.0%

32-QAM (Cross): 9.0%

QPSK: 0.0%
|

128-QAM (Cross): 10.7%

64-QAM: 39.5%

256-QAM: 39.5°/o/

Figura 5.16: Contribucién al error con siete modulaciones.

5.3.3.1. Analisis

En referencia a la Figura 5.16, 256-QAM y 64-QAM:

= Alta contribucién al error: 64-QAM y 256-QAM representan cada una el 39.5 % del
error, sumando un 79 % en conjunto. Esto reafirma que la mayor dificultad radica en
distinguir entre constelaciones de alta densidad.

= Contribucion media: 128-QAM (cruzada) y 32-QAM (cruzada) aportan 10.7 %y 9.0 %,
respectivamente. Como se menciond en la Seccién 5.3.2, la introduccion de 256QAM
aporta una mejor discriminacion de estas 2 clases.

= Baja y nula contribucién: 16-QAM representa solo el 1.3 % del error, mientras que
BPSK y QPSK no aportan error detectable, indicando que las arquitecturas las discrimina
con alta confianza sin sensibilidad a la inclusién de 256QAM.
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5.4. Sistema de votacion por comité

5.4.1. Seleccion 6ptima del parametro k

Y5, (19
95.80% ’

95.73% 95,730 J°-/4%0 g5 7305 Y9 (470 95 7304
Yo.69%

95.70% Yh.bb%o
95.60%
95.50%

Y5.44%
95.40% I
95.30%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Numero de modelos (k mejores)

PCC media de votacién

Figura 5.17: PCC promedio global vs. tamafio del subconjunto k.

Importante: el PCC medio de votacidn representado en la Figura 5.17 corresponde al prome-
dio del PCC de las tres arquitecturas evaluadas en cada uno de los once escenarios.

Analisis de la seleccion de k. La Figura 5.17 muestra cdmo varia el PCC medio al modificar
el tamafo del subconjunto k en el comité de votacion por arquitectura.

» Optimo en k = 3. El PCC medio alcanza su maximo de 95.79 % considerando los 3
mejores modelos por arquitectura.

= Compromiso precision-complejidad. Dado que la mejora absoluta entrek = 3y k = 10
es inferior a 0.1 %, elegir k = 3 nos ofrece el mejor equilibrio entre exactitud y carga
computacional.
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5.4.2. Comparacién por parametro univariable

Arquitecturas
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Figura 5.18: PCC vs. SNR: arquitecturas individuales vs. comité (k = 3).

La Figura 5.18 presenta la evolucion del PCC en funcion del SNR para tres arquitecturas
individuales y un sistema de votacién basado en comité con k = 3. En este esquema, en lugar
de emplear una Unica instancia por arquitectura, se generan tres modelos independientes por
cada una de las tres arquitecturas, cada uno inicializado con diferentes pesos aleatorios. La
decision final se toma mediante votacién mayoritaria entre las salidas de estas nueve redes.

Claramente este enfoque basado en comité mejora el desempeio en todos los rangos de
SNR, particularmente en los escenarios de bajo y medio SNR. El comité mejora la robustez
del sistema alcanzando valores de PCC superiores a los obtenidos de forma individual por
arquitectura.
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CNN-BiLSTM-Attention Inception-Res-ﬁtﬂHéFE&lfu rad™ Res-TCN-SE Comité de votacion (k=3)

100.0%

95.0%

90.0%

PCC

85.0%

80.0%

1 2 4 6
Escenario 6 Escenario 3 Escenario 7 Escenario 8

Numero de multitrayectos

Figura 5.19: PCC vs. nUmero de trayectos: arquitecturas individuales vs. comité (k = 3).

La Figura 5.19 muestra la variacion del PCC en funcién del nimero de trayectos presentes en
la sefial.

Los resultados reflejan que el sistema de votacion logra superar en todos los escenarios a
las arquitecturas individuales. La ventaja es mas evidente en los escenarios complejos de 4
y 6 trayectos, donde la precision cae significativamente para los modelos individuales, pero el
comité obtiene una precision cercana al 90 %.
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Figura 5.20: PCC vs. desfase: arquitecturas individuales vs. comité (k = 3).

La Figura 5.20 presenta la evolucion del PCC frente a variaciones en el desfase en grados
para los escenarios de variacién de desfase.

Como ya se revisO y constatd previamente, el desfase no es un parametro que afecte signifi-
cativamente la capacidad de las arquitecturas para distinguir modulaciones. Sin embargo, se
observa que la tendencia del sistema de votacion sigue siendo de provecho, ya que mejora
levemente la capacidad de reconocimiento en este tipo de distorsion.

Discusion.
= En SNR > 12 dB la ganancia del comité es marginal (< 1 pp), pero para SNR < 8dB

asciende a 3 pp.

= Con 6 taps el aumento es de 4-5 pp, confirmando la mayor robustez frente a dispersion
temporal.

= En conjunto, los resultados obtenidos a lo largo de los tres escenarios univariables evi-
dencian que el sistema de votacion basado en k = 3 instancias por arquitectura propor-

ciona una mejora robusta frente a las fuentes de degradacion impuestas.
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5.5. Sintesis general

= El entrenamiento exhaustivo mejora el F1 promedio en 5 pp respecto a la validacion
temprana, con especial impacto en modulaciones de orden alto.

= La adicién de 256-QAM confirma que la densidad de constelacion representa el principal
factor de dificultad: APCC = -4.6 pp en el escenario base.

= El voto mayoritario con k = 3 modelos por arquitectura ofrece una ganancia neta de 3 pp
en promedio global y hasta 8 pp en escenarios de fuerte multitrayectoria.

Lineas futuras. Trabajos posteriores pueden explorar técnicas de data augmentation espec-
tral y pérdida focalizada para reducir la brecha de F1 en 256-QAM, asi como estrategias de
ponderacién de votos basadas en la fiabilidad por clase.

5.6. Resumen del capitulo

Los resultados demuestran que, con un SNR > 8dB, las tres arquitecturas alcanzan un PCC >
90 % y mantienen un F1 alto, validando la consistencia del aprendizaje temprano y exhaustivo.
El nimero de trayectos se etiqueta como la fuente de degradacién mas critica (hasta —25 pp en
Inception-Res-SE-Attention), mientras que el desfase muestra un impacto apenas perceptible
(APCC < 2 pp).

El experimento con siete modulaciones revela que las constelaciones de alta densidad (64-
QAM y 256-QAM) concentran la mayor parte del error (=~ 79 %), a la vez que modulaciones

cruzadas intermedias mejoran su F1 al superar el 90 %.

Finalmente, el sistema de votacion por comité con k = 3 modelos por arquitectura eleva el PCC
hasta en un +5 pp en escenarios adversos y estabiliza la varianza.

Perspectivas de trabajo futuro:

s Integrar un curriculum learning progresivo de QPSK a 64-QAM con una focal loss adap-
tativa (y) para centrar el entrenamiento en las regiones de mayor densidad y confusion.

= Generacion de datos sintéticos y técnicas de augmentation focalizadas en constelacio-
nes complejas.

= Votacidon ponderada y esquemas adaptativos de k segin complejidad o varianza del
escenario.

= Disefo de arquitecturas hibridas con médulos de atencidn espacial que refinen la sepa-
racion de simbolos cercanos.
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6. Conclusiones, recomendaciones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones

Conclusiones generales: Las tres arquitecturas evaluadas alcanzan un PCC superior al
95 % para SNR > 8 dB, destacando CNN-BiLSTM-Attn por su mejor rendimiento ante ca-
nales con multiples trayectos. La inclusion de la modulacion 256-QAM incrementa la com-
plejidad del problema y provoca una reduccién promedio de 9.43 pp en la precision, donde
Inception—Res—SE-Attn supera a las otras arquitecturas gracias a su capacidad para extraer
caracteristicas en distintas escalas. A pesar del aumento en el nimero de clases, la dificultad
esta mas relacionada con la similitud geométrica entre constelaciones que con la cantidad
total de modulaciones.

El reentrenamiento con un mayor volumen de datos y ajuste de hiperparametros mejora la es-
tabilidad y ofrece una convergencia adecuada. Las modulaciones de alto orden siguen siendo
las mas complejas de distinguir, destacando 64-QAM y 256-QAM (en el experimento con 7
modulaciones). Se detecta que el desfase angular tiene poco impacto en el PCC. Por otro la-
do, el sistema de votacién por mayoria de votos con los k = 3 mejores modelos por arquitectura
eleva el PCC promedio global hasta un 95.79 %; mejorando notablemente la precision y esta-
bilidad en escenarios con bajo SNR y canales con 4 y 6 trayectos. Este sistema de votacion
actlia como un mecanismo efectivo de regularizacién independiente del tipo de red.

Cumplimiento de objetivos: El presente trabajo ha cumplido satisfactoriamente el objeti-
vo general planteado: desarrollar y evaluar un sistema robusto de clasificacion automatica
de sefales para comunicaciones inalambricas, utilizando técnicas avanzadas de inteligencia
artificial. A continuacién detallamos las conclusiones de los objetivos especificos:

= Objetivo 1: Se realizd una exhaustiva revision del estado del arte, revisando los métodos
tradicionales asi como los métodos basada en IA mas relevantes para la clasificacion au-
tomatica de modulaciones (AMC). Este proceso fue clave para comprender los parame-
tros importantes para experimentar con arquitecturas neuronales, permitiendo también
identificar las métricas adecuadas (PCC, loss, F1) para la comparacion y seleccionar las
modulaciones candidatas para el estudio.

= Objetivo 2: Se definieron 11 escenarios usando la biblioteca TorchSig, considerando
modulaciones como BPSK, QPSK, 16-QAM, 32-QAM cruzada, 64-QAM, 128-QAM cru-
zada y 256-QAM, bajo condiciones controladas de AWGN, multitrayectorias y desfase
de portadora. Se estudid en detalle la aplicabilidad de los sistemas AMC en diversos es-
cenarios realistas del canal inaldmbrico. Es asi que, definimos 3 efectos de canal (ruido,
multitrayectoria y desfase angular) que, en conjunto, permitieron simular 11 escenarios
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diferentes, desde condiciones ideales (10dB con LoS sin multitrayectos) hasta entornos
dificiles (6 trayectos acompanado de desfase de 0-45 grados).

= Objetivo 3: Se cumplié con el desarrollo e implementacion exitosa de 3 arquitecturas
de redes neuronales. Estas redes fueron expuestas a una fase de validacion temprana
la cual mostrd resultados satisfactorios en términos de capacidad de clasificacion en
los 11 escenarios. Posteriormente, fueron entrenadas exhaustivamente con un conjunto
de datos mas amplio, es importante destacar la importancia del ajuste adecuado de
hiperparametros para asegurar que las redes converjan correctamente y generalicen
bien en los distintos esquemas de modulacion evaluados.

= Objetivo 4: se cumplid en varias etapas. Se compard el desempefio de las tres arqui-
tecturas utilizando el PCC en escenarios univariables. Los resultados confirmaron lo re-
portado en la literatura: un aumento de la relacién sefial-ruido (SNR) incrementa el PCC,
mientras que un aumento en el nimero de trayectorias provoca una reduccién significa-
tiva en esta métrica. En promedio, las redes lograron valores superiores al 95 % cuando
el SNR fue > 8 dB. Se evalué también el efecto de anadir la modulacion 256-QAM,
observando una reduccién promedio del 9 % en el PCC, lo que refleja la complejidad
adicional introducida por modulaciones de alto orden. Como etapa final, se implementd
un sistema de votacion por mayoria, que mostré mejoras sustanciales de hasta 5 puntos
porcentuales en los escenarios mas dificiles.

6.2. Recomendaciones

Durante el desarrollo de este trabajo se constatd que la etapa de validacién de las redes
neuronales debe abordarse con especial cuidado. Los parametros ajustados en esta fase son
clave para determinar la capacidad de aprendizaje y el desempefio final de cada arquitectura.

Asimismo, es fundamental seleccionar un tamafio adecuado para el conjunto de datos, de
modo que se incluya una cantidad representativa y variada de senales.

6.3. Trabajos futuros

A partir de los resultados obtenidos, se identifican varias lineas de trabajo para mejorar los
sistemas de AMC:

= Ampliar el tamafio del conjunto de datos: Incrementar la cantidad de ejemplos dis-
ponibles para entrenamiento podria ayudar a las redes neuronales a aprender de una
mayor cantidad de patrones. Esto podria ser especialmente Util para modulaciones de
alto orden.

= Reducir la cantidad de simbolos: Desarrollar técnicas que mantengan un buen nivel
de clasificacién con menos simbolos por sefial es un reto importante para aplicaciones
con restricciones de latencia o ancho de banda.
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= Preprocesamiento de sefales: Incorporar etapas de ecualizacién, a ciegas o con in-
formacion del canal, para mitigar efectos de desvanecimiento y mejorar la calidad de la
sefial de entrada.

= Arquitecturas en cascada: Implementar sistemas jerarquicos o en cascada para facili-
tar la clasificacion entre modulaciones similares.

= Exploracion de nuevas arquitecturas: Evaluar modelos alternativos como Transfor-
mers, redes convolucionales profundas 1D o autoencoders para mejorar el reconoci-
miento.

= Evaluacion con sefales reales: Validar los modelos con datos reales capturados me-
diante un SDR para medir la robustez en escenarios practicos.

= Incorporacion de nuevas degradaciones: Considerar efectos adicionales como el des-
plazamiento Doppler, interferencia de canales adyacentes, desviacion de frecuencia del
oscilador local, entre otros, para simular escenarios mas realistas y complejos.
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