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Implementacion de técnicas clasicas para el sensado del espectro basadas en SDR (software
defined radio)

1. RESUMEN

En la actualidad, el sensado de espectro se ha convertido en un area de investigacion crucial ante
la creciente demanda de ancho de banda y la saturacién de ciertas porciones del espectro
radioeléctrico. Esta problematica adquiere mayor relevancia con la implementacion de las redes de
comunicacion mavil de quinta generacion (5G), lo que ha generado la necesidad de actualizar
politicas de distribucion del espectro y asignar nuevas bandas de frecuencias para acomodar estas
tecnologias emergentes.

Este trabajo propone la implementacién de técnicas clasicas de sensado de espectro mediante el
uso de dispositivos SDR (Software Defined Radio) con el objetivo de determinar el nivel de
ocupacion de este recurso en una banda especifica.

La metodologia propuesta incluy6 dos fases principales. En la primera fase, se llevé a cabo la
seleccion de las técnicas clasicas de sensado de espectro, revisando la literatura cientifica y técnica
relacionada con estas técnicas, describiéndolas y seleccionando las que se implementarian con
dispositivos SDR. Especificamente, se opt6 por el detector de energia y el detector basado en
Wavelet. En la segunda fase, se procedio a la implementacion préactica de las técnicas seleccionadas
y se realizaron pruebas en entornos controlados y reales para determinar los niveles de ocupacion
en la banda de interes.

La implementacidn de estas técnicas permitié estimar la ocupacion de espectro radioeléctrico en la
banda de interés. Los resultados obtenidos demostraron la eficacia de las técnicas seleccionadas
para el sensado de espectro, ofreciendo una vision detallada de la ocupacion del espectro en
entornos controlados y reales.

En resumen, en este trabajo se logré implementar con éxito dos técnicas clasicas de sensado de
espectro mediante el uso de dispositivos SDR, brindando informacion que permitio caracterizar el
comportamiento en el uso del recurso. Informacion que contribuyen significativamente y sientan
las bases para futuras investigaciones y desarrollos en este ambito.

Palabras clave - SDR, Técnicas de Sensado, Sensado de Espectro, Ocupacion, GNURadio,
Transformada Wavelet.

Péagina 4 de 37



2. INTRODUCCION

En la actualidad, el sensado de espectro sigue siendo un tema de investigacion importante debido
a la creciente demanda de ancho de banda y a la saturacion que presentan algunas porciones del
espectro radioeléctrico. Por consiguiente, el acceso al espectro radioeléctrico es un tema de interés
y estudio, tanto para la comunidad académica como para la industria de las telecomunicaciones
debido, en gran medida, a la llegada de las Redes Mdviles de Quinta Generacion (5G, Fifth
Generation mobile networks). Resultados de estos estudios han permitido evidenciar la necesidad
de actualizar las politicas de atribucion del espectro y la asignacién de nuevas bandas de
frecuencias que posibiliten la implementacion de estos estandares modernos [1].

Los esquemas de acceso al espectro se basan en una amplia gama de técnicas, muchas de las cuales
implican el sensado del mismo. Algunas de ellas conservan orientaciones muy clasicas y otras estan
innovando mediante la aplicacion de nuevas tecnologias como inteligencia artificial. Estas técnicas
inciden en los métodos de asignacion y en las posturas competitivas de los actores del mercado de
acuerdo con las politicas de uso definidas por el ente regulador [2], por lo cual la gestion eficiente
del espectro, que parte de su sensado, se ha convertido en uno de los requisitos mas importantes
para los actuales sistemas de comunicaciones inalambricos. Por este motivo, es necesario disefiar
mecanismos que permitan obtener datos reales de ocupacion de espectro que se procesen y
alimenten los modelos de competencia que describen el comportamiento del mercado, lo que a su
vez posibilitaria la definicidn de politicas més flexibles y eficientes para la gestion de este recurso
beneficiando a los reguladores, operadores y usuarios.

En el presente proyecto se realizara la implementacion de técnicas de sensado de espectro usando
Radio Definida por Software (SDR, Software Defined Radio), para estimar la ocupacion de este al
interior de anchos de banda determinados por la tecnologia que opere alli y para las bandas de
frecuencia de interés. El objetivo es obtener informacion que permita caracterizar el
comportamiento del uso del recurso, de tal manera que pueda ser considerarlo en futuros proyectos
para el disefio de procesos regulatorios y estratégicos en el sector de las telecomunicaciones.

3. OBJETIVOS

3.1. Objetivo General

Implementar técnicas clasicas de sensado de espectro mediante el uso de dispositivos SDR para
determinar el nivel ocupacién de este al interior de una banda especifica.

3.2. Objetivos Especificos

1. Seleccionar las técnicas clasicas de sensado de espectro para su implementacion en dispositivos
SDR.

2. Implementar las técnicas de sensado de espectro seleccionadas utilizando dispositivos SDR y
ejecutar pruebas en entornos controlados.

3. Disefiar y ejecutar las campafias de medicion en entornos reales para el post-procesamiento de
los datos (medidas) y estimar el comportamiento de la ocupacion del espectro.

Péagina 5 de 37



4. MARCO TEORICO
4.1. Técnicas de sensado de espectro

El objetivo del sensado del espectro es determinar el nivel de ocupacion de las diferentes bandas
de frecuencia mediante la deteccion de sefiales y usando diversos métodos para su analisis. En
algunos casos, este proceso busca identificar oportunidades o ‘agujeros' en el espectro que puedan
ser usados sin causar interferencia al usuario que normalmente lo ocupa. La deteccion de
ocupaciones en el espectro también ayuda al proceso de andlisis y caracterizacion de este mediante
la captura de observaciones adecuadas sobre los agujeros de espectro [3]. Los métodos mas
utilizados para el sensado son:

e Deteccion de energia (Energy Detection): Método de sensado que define un umbral de energia
acumulada en una porcién de espectro especifica, determina el nivel de energia de la sefal
sensada (consistente en el ruido mas una posible sefial de informacién). Si el valor medido de
energia de la sefial supera el umbral, la porcion de espectro se considerara ocupada, de lo
contrario se considerara desocupada. Este método no requiere ningan tipo de informacion
previa sobre las sefiales de informacion ni sobre la red o su operacion [4], lo cual facilita su
implementacion y su aplicacion en una amplia variedad de ambientes.

e Deteccion mediante filtro acoplado (Matched Filter Detection): Se usa para detectar la
presencia, en la banda de interés, de una sefial conocida. Se compara la sefial capturada con la
sefial conocida para determinar si hay o no presencia de la misma en el espectro sensado, por
lo que es necesario tener informacion precisa sobre la sefial a detectar y el proceso queda
ajustado a dicha sefal [5].

e Deteccion de ciclo estacionario (Cyclostationary Detection): Las sefiales usadas en
comunicaciones tiene la caracteristica de ser ciclo-estacionarias, es decir, suelen repetirse cada
cierto periodo. El calculo de la autocorrelacion de la sefial recibida y su Transformada Discreta
de Fourier (DFT, Discrete Fourier Transform) pueden arrojar indicios sobre la presencia 0 no
de una sefal de informacidon. En este caso, se necesita informacion sobre la periodicidad de la
sefial a detectar y sus caracteristicas particulares [6].

e Deteccion basada en autocorrelacion (Autocorrelation Based Detection): La técnica de
deteccion basada en autocorrelacion se fundamenta en el valor del coeficiente de
autocorrelacion de la sefial recibida. Esta técnica aprovecha las caracteristicas de
autocorrelacién existentes en la sefial transmitida y no en el ruido. En otras palabras, se utiliza
para identificar patrones repetitivos dentro de la sefial transmitida, lo que puede ser util para
detectar y analizar caracteristicas especificas de la sefial [7].

e Deteccion mediante wavelet (Wavelet Based Detection): Los sistemas de comunicaciones
utilizan el espectro atribuido/asignado canalizandolo en porciones de tamafio fijo. La potencia
al interior de cada canal de Radio Frecuencia (RF, Radio Frequency) se comporta de manera
bastante regular dentro de su ancho de banda, pero cambia abruptamente en los bordes de este.
Estos cambios abruptos pueden ser detectados utilizando este método de sensado y asi
determinar si hay ocupacion o no de cada canal de RF o porcién particular de espectro [8].
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4.2. Transformada Wavelet

La Transformada Wavelet (WT, Transformada Wavelet) es una técnica de anélisis de sefiales que
se basa en descomponer una sefial utilizando una serie de funciones base llamadas Wavelets. Estas
funciones base son generadas a partir de una funcion madre y se caracterizan por tener aspectos de
escala y tiempo.

La WT se utiliza para analizar sefiales en diferentes escalas de tiempo y frecuencia, lo que permite
una mayor resolucion en la identificacion de caracteristicas de la sefial. La técnica se basa en el uso
de ventanas escalables y moduladas que se desplazan a lo largo de la sefial de interés y se calcula
el espectro para cada posicion. Este proceso se repite muchas veces con una ventana méas pequefa
o grande y el resultado final es una coleccion de representaciones tiempo-frecuencia de la sefial,
todas con diferentes resoluciones [8].

Tipos de familias de Wavelet: Diversas familias de Wavelet se distinguen entre si debido a que
cada tipo de Wavelet posee caracteristicas unicas en su formay suavidad, lo que las hace adecuadas
para diferentes aplicaciones. Esto significa que se puede elegir una familia de Wavelets especifica
que se ajuste mejor a las caracteristicas que se busca en la sefial de interés.

La Fig. 1 muestra varias familias de Wavelet diferentes. Estas familias de Wavelet pueden ser de
tipo discreto o tipo continuo.

Haar Shannon or Sinc Daubechies Daubechies

Gaussian or Spline Biorthogon Mexican Coiflet

Fig. 1. Tipos de Wavelet [9].

Deteccion de bordes utilizando la transformada wavelet: La deteccion de los bordes o
frecuencias limite de cada sub-banda del espectro se logra aplicando la WT, donde los cambios
bruscos en la ella permiten identificar las discontinuidades en la PSD de la sefial sensada. De esta
manera, es importante la seleccion de Wavelets especificas con factores de escala variables que
puedan utilizarse para detectar con precision las discontinuidades en la PSD [9].
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Ademas, la transformada Wavelet es capaz de mostrar los bordes de los espectros de las sefiales
como aumentos o disminuciones bruscas en la representacion de amplitud en el eje y. Esto permite
determinar la ubicacion de estos cambios bruscos en la WT, lo que a su vez localiza las
discontinuidades en la PSD.

En la Fig. 2, se muestra un ejemplo de cémo la transformada Wavelet puede utilizarse para
identificar discontinuidades en la densidad espectral de potencia (PSD) [8].

Observed PSD signal — Example
T T

250 ,
@ :
3 ’ ) B5
5713 | RN . WPAURUROeect. S-S - SIOUNINGs-A 4
B1 H H H
o | AR T
220 ! ) || RRERSESIE R
=) : H
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210 f--mmmmmmm e m e e T ] B
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st M vy
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180 i | i
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— 1 R - 1 — le—— == = =
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Fig. 2. Identificacion de discontinuidades en la PSD mediante la Transformada Wavelet [8].

En la Fig. 2, la grafica superior muestra la PSD de una sefial con cambios bruscos entre los cuales
se identifican sefiales que ocupan porciones de espectro marcadas como Bl a B6. Los bordes de
frecuencia, que son aumentos o disminuciones bruscas en el espectro de magnitud o en la PSD de
la sefial. Por otro lado, la grafica inferior muestra la WT de la misma sefial. Aqui los cambios
bruscos de magnitud se presentan de una manera méas suavizada y facil de interpretar. Esto
demuestra como la WT permite determinar la ubicacion de estos cambios bruscos de magnitud, lo
que a su vez facilita la identificacion de las discontinuidades en la PSD.
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4.3. Dispositivo de radio definidos por software

Un SDR es un hardware que implementa, mediante software, funciones que normalmente serian
llevadas a cabo por componentes de hardware de aplicacion especifica, tales como filtros,
amplificadores, mezcladores, moduladores, demoduladores, codificadores, entre otros [10]. Esto
permite la transmision y recepcion de sefiales de radio de forma flexible y programable mediante
software. Los SDR estan disefiados para operar en una amplia variedad de bandas de frecuencia y
modos de transmision, desde Frecuencia Modulada (FM, Frequency Modulation) hasta sefiales
digitales de alta velocidad. Debido a su gran capacidad de procesamiento de sefiales y su
flexibilidad para integrarse con otros sistemas, la tecnologia SDR tiene diversas aplicaciones en
areas como sistemas de telecomunicaciones, radares, sistemas militares, sistemas médicos,
seguridad informatica, radioastronomia, medicion, pruebas y monitoreo, investigacion y
desarrollo, entre otras.

En el presente proyecto se utiliz6 el SDR USRP 2901 (USRP, Universal Software Radio
Peripheral), mostrado en la Fig. 3 y fabricado por Ettus Research™ | una marca propiedad de
National Instruments®. Ettus Research™ ofrece una plataforma compatible con UHD (USRP
Hardware Driver), lo que garantiza la portabilidad del codigo multiplataforma, incluyendo soporte
para Linux, Windows y Mac OS. Ademas, para el desarrollo de software SDR, el USRP 2901 se
integra con un ambiente de desarrollo de cédigo abierto ampliamente utilizado, denominado GNU
Radio [10]. EI USRP 2901 fue el SDR usado en el presente trabajo debido que este es un dispositivo
de radio disponible en la Universidad de Antioquia al interior del Grupo de Investigacion en
Telecomunicaciones Aplicadas (GITA). Respecto a la plataforma de trabajo, se escogi6 GNU
Radio por su alta compatibilidad con diferentes hardware basado en SDR y gracias a las
flexibilidades que ofrece una herramienta de codigo abierto.

Fig. 3. Placa base de la radio Ettus Research USRP 2901 [11]. (Fuente: NI®)

A continuacion, se describen las especificaciones y caracteristicas principales del USRP 2901
e Rango de frecuencia: entre 70 MHz a 6 GHz.

Ancho de banda: entre 200 KHz 56 MHz.

NUmero de canales: RX/TX 2/2.

Tasa de muestreo maxima: 56 MS/s (Millones de muestras por segundo).

Potencia maxima de salida (Pout): 20 dBm.
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e Potencia maxima de entrada (Pin): -15 dBm.
e FPGA programable (Field Programmable Gate Array).

4.4. Elementos de software

Este proyecto se desarrolld utilizando herramientas de software de codigo abierto que incluyen el
sistema operativo Linux®, la plataforma GNURadio™ vy el lenguaje de programacion Python™,
las cuales proporcionaron un entorno de desarrollo idéneo para la realizacion del proyecto.
Ademas, el USRP 2901 tiene compatibilidad con multiples plataformas software y aplicaciones de
procesamiento de sefiales como Matlab®, Simulink®, LabView®, OpenAirinterface™,
permitiendo su utilizacion en diversas aplicaciones y plataformas de desarrollo.

e GNURadio™: Es un entorno de desarrollo de software muy utilizado para implementar
sistemas de radio incorporando hardware SDR. GNURadio™ proporciona bloques de
procesamiento de sefiales que habilitan la manipulacién de algoritmos en tiempo real,
flexibilizando las soluciones disefiadas e implementadas. La base de GNURadio™ esta escrita
en C++ y se apoya en la libreria VVolk para el procesamiento de sefiales. Esta combinacion entre
el Procesamiento Digital de Sefiales (DSP, Digital Signal Processing) y el hardware SDR
compatible, le dan a GNURadio™ la capacidad de crear sistemas de comunicacion adaptados
a requerimientos especificos [12].

Ademas de sus capacidades de procesamiento, GNURadio™ cuenta con una intuitiva interfaz
grafica de usuario que facilita significativamente el desarrollo al reducir el tiempo necesario,
simplificar las pruebas y agilizar la implementacion de cambios requeridos para el proyecto.

<
File Edit View Run Tools Help
RAEO  ®H(ADHR @ Q00 eP <=<lo &

[|> tFcO )
b [ File Operators )
b [ Filters ]
L ik b [ Fourier Analysis ]
General |Comq|Mvnm.d|Documentat|on| * [GUI Widgets ]
© [atgu_freq_sink_x 0 H » [ Impairment Models ]
Wpe Complex v < [ Instrumentation ]
Name = [QT]
FFT Size 1024 QT GUI Bercurve Sir
Window Type Blackman-harris vI QT GUI Constellatio
Center frequency (Hz) |0 [
73;:.5.«:::' = - = QT GUI Histogram S
9. 0 » # ’“'-I‘ _‘_chu Mo 'S QT GUI Number Sin
QT GUI Sink L
Altnecwe No|¥ QT GUI Time Raster
Average None 'l 1 QT GUI Time Sink
¥ min -140 QT GUI Vector Sink
Y.max 10 QT GUI Waterfall Si
Number of Inputs |1 b [WX]
Update Period 0.10 F b [ Level Controllers ]
GUI Hint [ L= =l[s [ Math Operators |
% cancel oK b [ Measurement Tools ]
b [ Message Tools ]
= [ Misc ]
Copy
Delay
Error Rate
Head
Imnart £]]
I I ]

Fig. 4. Interfaz gréfica de usuario del programa GNURadio™ [12].
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Lenguaje de programacion Python™: Python™ es un lenguaje de programacion de
proposito general, de codigo abierto y multiplataforma. Por lo tanto, es un lenguaje sencillo de
utilizar, lo que lo hace una buena opcidén para proyectos de desarrollo de software de radio [13].
Ademas, Python™ permite adaptar algoritmos y procesos de manera &gil y eficiente, lo que
resulta fundamental en el procesamiento de sefiales para ajustar los componentes a las
necesidades especificas del proyecto.

En el marco del proyecto, Python™ se utiliz6 para las siguientes tareas:

- Implementacién de los blogques de procesamiento de sefiales en conjunto con GNURadio™.
- Recopilacion y andlisis de datos de las sefiales de radio.
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5. TRABAJO RELACIONADO

Hay un fuerte background en los temas de investigacion y desarrollo del presente proyecto. En [14]
y [15] abordan el problema de la deteccidn de sefiales débiles en el espectro de radio utilizando
técnicas de deteccion de energia. En ambos estudios utilizan el mismo principio fundamental de la
deteccion de energia implementado en este trabajo, el cual se basa en calcular la energia promedio
de una sefial recibida en una banda de frecuencia especifica y compararla con un umbral de
deteccion para determinar si hay una sefial presente. En [14] se centran en la implementacién
préactica de un sistema de deteccion de energia utilizando el software GNURadio™ vy el hardware
USRP, enfocado en la deteccidn de sefiales en el espectro de radio en general para su uso en radios
cognitivas. En [15], a diferencia de lo realizado en este trabajo, los autores se centran més en la
propuesta de un algoritmo de deteccion de energia y su evaluacion teorica, enfocado en la deteccion
de sefales en la banda ISM (2.4 GHz).

En [16] se analizan dos técnicas de deteccién de espectro: la deteccion secuencial de energia 'y la
deteccidn basada en caracteristicas ciclostacionarias, para detectar sefiales de usuario primario en
un entorno real. Se discute la técnica de deteccion de energia tradicional, que implica comparar la
potencia recibida en una sub-banda de frecuencias con la varianza del ruido para detectar la
ocupacion del espectro. En este sentido, Krzysztof Cichon, et al. proponen un enfoque adaptativo
que reduce el tiempo de deteccion mediante un detector de energia secuencial de doble umbral.
Los autores concluyen que el rendimiento de los algoritmos tradicionales de deteccién de energia
puede ser relativamente bajo en relaciones sefial a ruido bajas.

Por otro lado, en [17] realizan la implementacién de la técnica de deteccidn de energia para sensado
de espectro utilizando GNURadio™ y USRP2. Los autores explican que la deteccidn de energia es
un método fiable y auténtico para sensar el espectro, ya que tiene el menor costo computacional y
no requiere informacion previa sobre el espectro y/o las sefiales. Sin embargo, los autores también
mencionan las limitaciones de la deteccion de energia, como su incapacidad para diferenciar entre
usuarios primarios y secundarios y su susceptibilidad a entornos de alta intensidad de sefial.

En [8] se emplea la técnica de Transformada Wavelet Continua (CWT, Continuous Wavelet
Transform) para detectar los bordes de los subcanales en el espectro. La CWT es una expansion de
dos parametros de una sefial en términos de una funcion base wavelet particular, lo que le permite
analizar la sefial en diferentes escalas y resoluciones para identificar discontinuidades y
singularidades en la PSD de la sefial. Bajo esta premisa, la CWT posibilita la deteccion de
“agujeros” en el espectro (porciones no ocupadas del mismo). Ademas, los autores sefialan que, si
bien la deteccion de energia es un método fiable y auténtico para sensar el espectro, la técnica que
usa la CWT puede ofrecer una mayor precision y resolucion en la deteccion de los bordes de las
subbandas del espectro.

Cabe destacar que la mayoria de estos enfoques se centran en el sensado del espectro mediante la

técnica de deteccion de energia y el detector basado en Wavelet, las cuales fueron las técnicas
seleccionadas para este trabajo.
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6. METODOLOGIA

Para la seleccion de las técnicas clésicas de sensado de espectro, se realizd una exploracion
cuidadosa de la literatura cientifica y técnica disponible, con el objetivo de identificar y elegir las
técnicas mas adecuadas y viables para cumplir con los objetivos del presente trabajo.

Entre las técnicas revisadas, se destacaron dos enfoques: la técnica de deteccidn de energia, el cual
es el método mas utilizado en la literatura revisada y constituye una referencia para determinar el
desempefio de otros métodos y estrategias de sensado. Adicionalmente, es de facil implementacion
y bajo costo computacional. Como segunda técnica, se escogié el detector basado en la
transformada Wavelet.

Estas dos técnicas fueron seleccionadas como las més apropiadas y prometedoras para su
integracion y prueba con dispositivos SDR en el marco del proyecto de investigacién por dos
razones fundamentales. En primer lugar, se alinean muy bien con el objetivo del proyecto, que es
determinar el nivel de ocupacion en una banda de frecuencias especifica. En segundo lugar, estas
técnicas tienen como caracteristica principal permitir la deteccién sin requerir informacion previa
de las sefiales a analizar. Esto es importante, ya que pueden ser adaptadas dinamicamente a distintos
entornos y tipos de sefiales, a diferencia de las demas técnicas revisadas, que si requieren un
conocimiento previo de las sefiales a analizar.

6.1. Implementacion de las técnicas de deteccidn de espectro

Para la implementacién de las técnicas, primero se generd un cédigo base como punto de partida
con la ayuda de la interfaz grafica de GNURadio, ya que esta nos permite construir un diagrama
de bloques de procesamiento de sefiales y posteriormente obtener el cddigo en el lenguaje de
programacion Python del diagrama de blogques implementado. Esta es una de las ventajas que
ofrece GNURadio, dado que permite construir bloques de c6digo de manera simple y rapida, sin la
necesidad de construir el codigo desde cero.

6.1.1. Detector de energia (Energy Detector)

El diagrama de flujo general de la rutina implementada para la estimacion de ocupacion de espectro
mediante la técnica deteccion de energia se muestra en la Fig. 5.

Para la deteccion de portadoras se realiz6 la segmentacién de los datos capturados en ventanas de
tamafio fijo, en funcion de la resolucion de la Transformada Réapida de Fourier (FFT, Fast Fourier
Transform). El objetivo de la segmentacion es procesar los datos de manera mas eficiente y
efectiva, mejorando la precision en la identificacion de sefiales y minimizando el riesgo de falsos
positivos y de falsos negativos que son los mas criticos en aplicaciones de radio cognitivo. Una vez
segmentados los datos, se define/calcula el umbral de decision dinamico ajustado a cada segmento
de ventana, se realiza la estimacion de la intensidad de las sefiales sensadas y se identifican los
picos de magnitud en el espectro con sus correspondientes frecuencias.
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Cargar datos
read(datos.bin)

. Segmentacion
Definicién de |——p| Segmentacién de datos

variables (FFT en N partes)

Y

Procesamiento de datos
segmentados
Estimacion de intensidad
Definicién de umbral
Identificacién de picos y
frecuencias espectrales

Despliegue de
resultados

¢Deteccion de
energia?

Fig. 5. Diagrama de flujo del algoritmo de sensado por deteccién de energia.

El calculo del umbral se realizé siguiendo las recomendaciones de la ITU tal y como se describe
en el Informe UIT-R SM.2256-1 [18]. El objetivo de la medicion es detectar el mayor numero
posible de portadoras independientemente de su nivel, lo que requiere el uso de un umbral dindmico
que se adapte al nivel real de ruido en el canal de interés. Para determinar este umbral dindmico se
ha calculado el piso del ruido del canal y se ha afiadido 4 dB a este. De esta manera se garantiza
que se seleccionen las sefiales que tengan una SNR (Signal to Noise Ratio) por encima del nivel
del ruido.

6.1.2. Detector basado wavelet (Wavelet Based Detector):

El diagrama de flujo para la estimacidn de ocupacion de espectro mediante la técnica de deteccion
basada en la transformada Wavelet se muestra en la Fig. 6.

Cargar datos
read(datos.bin)

Definicion de
variables

Log P FET Transformada Wavelet
_Log Power Obtencion de diferentes
—| Discretizacion de la niveles de

sefial en N puntos descomposicién

Deteccion ] [ Procesamiento de los
. Rt : niveles de descomposicion
Despliegue de | Idennfflrc;:clic;t;g:gncos - Estimacién de la Densidad
resultados i es zctrales sobrela | Espectral de Potencia (PSD).
pPSD Promedio Estimacion de la PSD
L Promedio

Fig. 6. Diagrama de flujo del algoritmo de sensado por transformada Wavelet.
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Para la deteccion de portadoras, los datos se procesan para observarlos en el dominio de la
frecuencia mediante la FFT. Posteriormente, se aplica la WT de la familia Haar para descomponer
la sefial en varios niveles. En el presente trabajo se hizo uso de la funcion madre Haar debido a su
forma y caracteristicas (ver Fig. 1), ya que es especialmente util para detectar bordes o cambios
bruscos en el espectro de magnitud de la sefial de interés. Seguidamente, en cada nivel de
descomposicion se estimo la PSD. El objetivo de estimar la PSD en cada nivel de descomposicién
es obtener un promedio ponderado de las PSD de todos los niveles. El propésito con este promedio
ponderado de las PSD de todos los niveles es mejorar la deteccidn de sefiales débiles al combinar
la informacion aportada por cada nivel de descomposicion. Por ultimo, se identifican los picos de
potencia sobre la PSD promedio utilizando un algoritmo de deteccion de picos basado en umbral.
En general, el enfoque propuesto en este flujo de trabajo es efectivo para detectar y analizar las
sefiales presentes en los datos procesados.

6.2. Configuracion fisica

La configuracion fisica implementada para el sensado de espectro consistio en un USRP 2901, una
antena monopolo y una computadora host para el control y configuracion del dispositivo USRP. El
diagrama de bloques del sistema de medicion se muestra en la Fig. 7.

Como se muestra en la Fig. 7, el USRP 2901 se conectd al host mediante un cable USB 3.0. El
computador utilizado para la medicidn esta equipado con un procesador AMD Ryzen 3, 8 GB de
RAM vy sistema operativo Ubuntu 20.04. La antena monopolo se conectd al canal RX1 del USRP
cuyo tipo de conector es un RF SMA de 50 ohmios. El software se desarroll6 utilizando
GNURadio™ basado en C++ y Python®.

PC

& GNURadio

USB3.0 Cable USRP 2901

Fig. 7. Diagrama de configuracion de las mediciones con el equipo Ettus USRP 2901.
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6.3. Adquisicion de datos
6.3.1. Adquisicion de datos en pruebas preliminares

La banda en la cual se desarrollaron estas pruebas preliminares fue la banda de radiodifusion FM.
Ademas, se realizaron mediciones y recopilacion de datos en dos puntos geogréficos diferentes con
la misma configuracién fisica. Una de las mediciones se llevé a cabo en un ambiente indoor en el
laboratorio del Grupo de Investigacion en Comunicaciones Aplicadas (GITA) de la Universidad
de Antioquia, y la otra medicién se llevo a cabo en un ambiente outdoor dentro del Campus
Universitario. En ambos emplazamientos se realizaron pruebas de sensado de espectro para
analizar las sefiales presentes en la banda de radiodifusion FM.

El USRP se configuro para operar en la banda de FM con una frecuencia central de 100 MHz, un
ancho de banda de 40 MHz y una ganancia de recepcion de 30 dB. Debido a que el USRP procesa
la sefial por dos canales, una en fase y otra en cuadratura (1/Q), cada canal ocupa la mitad (20 MHz)
del ancho de banda total, asi que siguiendo el teorema del muestreo de Nyquist [19], la tasa de
muestreo del sistema se fijo a 40 MHz. Los datos capturados con el USRP se almacenaron en el
archivo data.bin y luego se validaron y procesaron para desplegar los resultados.

La medicidn realizada en el interior del campus se muestra en la Fig. 8.

=50

—— Espectro_Signal 1
Espectro_Signal 2

—— Espectro_Signal 3

—— Espectro_Signal 4
Espectro_Signal 5

—— Espectro_Sighal_Promedio

Power [dBm]

-100

T T T T T
0.80 0.85 0.90 0.95 1.00 1.05
Frequency [Hz]

Fig. 8. Promedio de mediciones en la banda FM.

En la Fig. 8 se observan 5 capturas del espectro en la banda de FM cada 2 segundos, junto con el
promedio de estas mediciones. Cada curva de color corresponde a una medicion individual del
espectro y la curva azul muestra la sefial promediada. El calculo de la sefial promedio permitio
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reducir el ruido aleatorio presente en cada medicidn individual y suavizar la medicion para cada
una de las portadoras detectadas en la banda de FM.

6.3.2. Adquisicion de datos al interior de una banda especifica

En esta seccion del proyecto, se describe el proceso de adquisicion de datos al interior de una banda
de frecuencias especifica. Ademas, en parte de las campafias de medicion el objetivo fue llevar a
cabo la adquisicion de los datos en puntos geograficos concretos, los cuales se muestran en la Tabla
1.

Tabla I: Conjunto de puntos de medicion propuestos en sedes de la Universidad de
Antioquia en el Valle de Aburra.

Nombre del Punto Coordenadas (Lon , Lat)
Ciudad Universitaria UdeA -75.56819225 , 6.26796215
SIU UdeA -75.5676696 , 6.2604969

En relacion con lo anterior, la banda seleccionada fue la banda atribuida para la operacién del
estandar de telefonia mévil LTE (Long Term Evolution) ubicada en los 1700 MHz. Esta banda
elegida esta pareada, es decir, los sistemas operan en modo FDD (Frequency Division Duplex). Es
decir, esta banda esté dividida en dos subbandas, una de uplink (1710 — 1755 MHz) y otra de
downlink (2110 — 2155 MHz). Se realizo el sensado sobre la subbanda de downlink ya que es mas
facil y confiable medir en ella debido a que la transmision se realiza desde un solo punto, desde la
Estacion Base Transceptora (BTS, Base Transceiver Station), lo que evita el problema del nodo
oculto. Especificamente, se analiz6 la porcion de espectro de 2140 a 2155 MHz, que corresponde
a un ancho de banda de 15 MHz. Esta porcidn de espectro fue asignada en el pais (Colombia) a la
empresa de telecomunicaciones UNE EPM (Tigo) [22].

Una vez definida la banda de frecuencias y los puntos geograficos para las mediciones (consultar

Tabla 1), se procedi6 a la captura de datos. Una de estas capturas realizada en Ciudad Universitaria
UdeA, se muestra en la Fig. 9.

Sefial Original

-75 ——
tiGo
-80 ~

Potencia [dBm]

211 212 2.13 2.14 2.15
Frecuencia (GHz)

Fig. 9. Espectro de la sefial sensada en la banda de downlink de 1700 MHz LTE.

Péagina 17 de 37



Posteriormente, con el proposito de extraer la porcién del espectro correspondiente al operador
Tigo, se siguio el siguiente proceso:

e Seaplico la WT a la sefial original con 1 nivel de descomposicion.

e Seidentificaron los picos de la transformada wavelet.

e Se determinaron las frecuencias extremas del canal de interés (Tigo), es decir, las frecuencias
que corresponden a los picos més altos de la WT.

e Secalculo el ancho de banda del canal, es decir, la diferencia entre las frecuencias extremas del
canal.

Como se puede apreciar, para extraer con precision la porcion de espectro de interés (canal de Tigo)
de la sefal original, se recurrié a la WT. Como se mencion0 en la seccién 4.2, la WT es 0til para
descomponer una sefial en componentes de diferentes escalas y detectar cambios abruptos de
amplitud o magnitud, lo que puede indicar la presencia de una sefial en una frecuencia especifica
y ocupando un ancho de banda determinado. En consecuencia y en este caso, los picos de la WT
corresponden a los cambios abruptos de magnitud en el espectro de la sefial, por lo que es practico
utilizarlos para determinar las frecuencias limite del canal. En la Fig. 10 se puede observar el
proceso de extraccidn de la porcion de espectro.

Sefnal Original

(a)
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-80 ' tico
[
—85

211 212 2.13 2.14 215
Frecuencia (GHz)

PSD - DWT Nivel 1
— oW hivel 1
1200 1h)

Potencia [dBm)]
4
w

1000

600

Magnitud

400
200

0 PUNIFIIY VAV PEES SIS Y g\ R S S D - | S X

211 2.12 2.13 214 215
Frecuencia (GHz)

Porcién del espectro correspondiente al ancho de banda de 14 MHz entre 2.140-2.154 GHz

(c)

Potencia [dBm]

—70 tl.(:;§

=75

—80

2.140 2.142 2.144 2.146 2.148 2.150 2.152 2.154
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Fig. 10. Identificacion del canal correspondiente a Tigo utilizando la transformada Wavelet.
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En la Fig. 10, se observa cémo el uso de la transformada wavelet permite identificar los cambios
bruscos de magnitud en el espectro de la sefial original. Esta técnica permitio aislar con precision
la porcion de espectro de 2140 a 2154 MHz correspondiente a Tigo. La grafica 10a muestra la sefial
original, mientras que la grafica 10b representa la PSD del nivel de descomposicion, destacando
los picos significativos que indican las frecuencias limite del canal. Finalmente, en la gréfica 10c
se presenta la porcion extraida del espectro, mostrando un ancho de banda claro y definido.

El paso siguiente en el proceso de adquisicion de los datos, consistio en promediar las Nm muestras
que se tomaron por cada 15 KHz de espectro sensado. La eleccidon de promediar las muestras en
porciones de espectro de 15 KHz se basa en las especificaciones técnicas del estandar LTE, las
cuales definen una separacion entre subportadoras igual a 15 KHz. Al promediar las muestras en
porciones de espectro de 15 kHz, es posible obtener una estimacion de la potencia de cada
subportadora individual. Esto proporciona una representacion mas precisa de la ocupacién del
espectro en la banda de interés, facilitando posteriormente un analisis detallado. La Fig. 11 muestra
una comparacién del espectro original y el espectro obtenido después de promediar las Nm
muestras.

Espectro sefial muestreada - No Promediado

—601 @

—-65

=70

Potencia [dBm]

=75

-80

-85

2140 2142 2144 2146 2148 2150 2152 2154
Frecuencia (MHz)

Espectro sehal muestreada - Promediado

-60 (b)

-65

=70

Potencia [dBm]

-80

2140 2142 2144 2146 2148 2150 2152 2154
Frecuencia (MHz)

Fig. 11. Porcién de espectro sin promediar y espectro promediado correspondiente a Tigo.

El espectro promediado obtenido (grafica 11b) es el utilizado como entrada a los métodos de
deteccidn de ocupaciones.
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1. RESULTADOS Y ANALISIS
7.1. Resultados obtenidos en las pruebas preliminares

Como parte de los objetivos del proyecto, se realizaron mediciones de prueba para validar y evaluar
la efectividad de las técnicas implementadas en la deteccion de sefiales. Estas mediciones se
Ilevaron a cabo dentro del campus de la Universidad de Antioquia como parte esencial del proceso
de evaluacion de dichas técnicas, obteniendo los siguientes resultados.

7.1.1. A través del detector de energia

Como se menciond anteriormente en la seccion 6.1.1, para este método se establecié un umbral de
decision dinamico basado en la potencia promedio mas 4 dB por encima del nivel del ruido. El
umbral permitié seleccionar solo aquellas ventanas que presenten una potencia maxima superior a
este valor. De esta forma, se identificaron las ventanas mas relevantes y se guardaron los
pardmetros calculados en cada una de estas ventanas en un dataframe. En la Fig. 12 se puede
observar, como ejemplo, la grafica correspondiente a una de estas ventanas detectadas, donde se
visualiza la potencia méxima, la potencia promedio y el nivel de umbral correspondiente a esa
ventana.

Ventana-> [89.76800976800976 - 90.01221001221] MHz. -> Tamafo = 0.244140625 MHz.

0 @
v P_Méaxima
—50 - === Umbral
—60 - P_Promedio
E Espectro_Signal _
E el \
—
:
2 -80 A
=8
—90
—100 A
T T i T T
8.980 8.985 8.990 8.995 9.000
Frequency [Hz] le7

Fig. 12. Grafica de una las ventanas y los parametros mas relevantes

La Fig. 13 muestra los resultados obtenidos mediante la técnica de deteccion de energia y
proporciona informacion visual sobre como se lleva a cabo la distribucién y la utilizacion de
sefiales en esta banda en el municipio de Medellin.
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Fig. 13. Resultados preliminares mediante el detector de energia en la banda FM.

Como se muestra en la Fig. 13 el algoritmo detectd un total de 29 portadoras en la banda de FM y
sus ubicaciones en la frecuencia, lo que indica un nivel de ocupacion cercano al 58% en esta banda
de frecuencias. Por otro lado, también se detectaron algunos huecos o “espacios blancos” en esta
banda; por ejemplo, uno de 2 MHz de ancho entre 96.9 MHz y 98.9 MHz. Es importante tener en
cuenta que estos huecos no necesariamente indican la ausencia de sefiales, ya que pueden ser el
resultado de la presencia de interferencias no deseadas en la banda de FM dentro del Campus.
Adicionalmente, se verifica que las sefiales detectadas estan dentro de la banda de frecuencia de 88
MHz a 108 MHz, atribuida para el servicio de radiodifusion sonora FM segln el Cuadro Nacional
de Atribucion de Bandas de Frecuencia (CNABF) de la ANE [20]. En la Tabla Il se muestran la
frecuencia y potencia méxima de las portadoras detectadas mediante la técnica de deteccion de

energia.
| Tabla Il: Frecuencia y potencia maxima de cada sefial detectada mediante deteccion de energia.

# Freq(MHz) Pot(dBm) # Freq(MHz) Pot(dBm)
1 87.9 -76.297 16 99.4 -70.328
2 88.9 -63.061 17 99.9 -70.909
3 89.9 -61.879 18 100.4 -70.057
4 90.3 -66.248 19 100.9 -79.819
5 90.9 -70.855 20 101.9 -62.493
6 91.6 -77.285 21 102.3 -80.992
7 91.9 -61.518 22 102.9 -63.125
8 924 -77.636 23 103.3 -81.468
9 92.9 -73.724 24 103.9 -62.911
10 93.9 -69.659 25 104.3 -74.082
11 94.9 -66.979 26 104.9 -59.242
12 95.9 -67.222 27 105.9 -64.543
13 96.4 -68.201 28 106.9 -68.473
14 96.9 -82.843 29 107.9 -73.611
15 98.9 -68.872 I e
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Como se puede apreciar en la Tabla 11, las frecuencias detectadas se encuentran dentro del espectro
atribuido para las emisoras de FM en Colombia [20]. Por otro lado, de las 29 sefiales detectadas en
la banda de FM y mostradas en la Tabla |1, 27 corresponden a estaciones de radiodifusién sonora
FM registradas en el listado proporcionado por el Ministerio de Tecnologias de la Informacion y
las Comunicaciones (MINTIC) [21]. Sin embargo, se identificaron 2 sefiales en las frecuencias de
91.6 MHz y 103.3 MHz que no estan registradas en el listado del MINTIC y tampoco corresponden
a estaciones de radiodifusion sonora. Esta situacion sugiere la posibilidad de que haya presencia
de altos niveles de ruido en interferencia en esas frecuencias, con una potencia suficiente como
para superar el umbral y ser detectada como una sefial de informacion (falso positivo), lo cual
puede requerir un ajuste en el umbral de decision para evitar la deteccion de interferencias como
sefiales de informacion. Sin embargo, también es necesario considerar la posibilidad de que alguien
esté utilizando esas portadoras sin contar con la debida licencia.

Con los resultados obtenidos en estas pruebas preliminares, se pudieron destacar algunos puntos
relevantes que permitieron evaluar y mejorar el funcionamiento del detector de energia.

Se revisaron aspectos como su sensibilidad y precisién para detectar sefiales débiles cerca del ruido.
Los resultados mostraron que la técnica es capaz de detectar sefiales de baja potencia gracias a la
segmentacion de datos y el promedio de las mediciones. Sin embargo, se identificaron algunas
limitaciones como, por ejemplo, que la interferencia de sefiales cercanas o el ruido presente pueden
afectar su eficacia, especialmente en la deteccion de sefiales débiles o en entornos ruidosos, lo cual
puede restringir su utilidad en la identificacion de sefiales especificas en la banda de interés.

Adicionalmente, estas limitaciones identificadas son consistentes con los desafios previamente
sefialados en la seccion 5, donde se aborda la deteccion de sefiales débiles en el espectro de radio.
En particular, se destaca que la interferencia de sefiales cercanas y el ruido son factores recurrentes
que afectan la eficacia de la técnica de deteccidn, especialmente en condiciones de relacion sefial
a ruido desfavorables. Estas consideraciones refuerzan la necesidad de abordar las limitaciones
inherentes a la deteccion de sefiales débiles en entornos préacticos mediante el detector de energia.
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7.1.2. A través del detector Wavelet

Los resultados de la deteccion de portadoras mediante la implementacion de la Transformada
Wavelet y el uso de la sefial madre Haar se muestraen laen la Fig. 14, donde se observan 4 graficas.

La gréafica 14a corresponde a la sefial original perteneciente a la porcion de espectro de la banda
FM, donde visualmente se pueden identificar las diversas estaciones de radio FM como
componentes de frecuencia individuales.

Por otro lado, las graficas 14b y 14c muestran los resultados obtenidos después de aplicar la
Transformada Wavelet Discreta (DWT, Discrete Wavelet Transform) a la sefial original utilizando
la familia de Wavelet Haar. La grafica PSD - DWT Nivel 1 muestra la PSD de la WT después de
aplicar una descomposicion de primer nivel y la PSD - DWT Nivel 2 corresponde a la PSD de la
descomposicion de segundo nivel. Cada nivel de descomposicion revela cambios bruscos de
amplitud o bordes en la sefal original. De esta manera, avanzar de un nivel a otro, desde la PSD
DWT Nivel 1 hasta la PSD DWT Nivel 2, permite una descomposicién progresivamente mas
detallada de la sefial. Esta progresion se refleja en la representacion de las componentes de
frecuencia que se vuelven mas finas a medida que se aumenta el nivel de descomposicion. Lo
anterior se debe a que cada nivel de descomposicion tiene una mejor resolucion que su nivel
anterior, lo que resulta en una mayor capacidad para identificar cambios sutiles de amplitud y
ubicarlos en la frecuencia con mas precision. Por consiguiente, el ultimo nivel tiene una mayor
resolucion al capturar mas muestras de la sefial original, ofreciendo una perspectiva mas detallada
de la sefial en componentes de frecuencia mas finos, mientras que el primer nivel, con menos
muestras, arroja componentes de frecuencia mas gruesas.

En consecuencia, la grafica 14d muestra la PSD promedio de las PSD de los 2 niveles de
descomposicion. Este calculo de laPSD promedio permiti6 obtener una representacion mas general
de la sefial teniendo en cuenta las caracteristicas de la sefial en ambos niveles de descomposicion.

Es importante resaltar, que la decisién de limitar la descomposicion a solo 2 niveles se debi6 a que,
observando la Fig. 14, se evidencia una diferencia en resolucién entre cada nivel de
descomposicion. Al considerar el ancho de banda de las estaciones de FM, aumentar el nimero de
niveles de descomposicién podria resultar en una perdida significativa de informacion, ya que se
utilizarian menos muestras por cada nivel de descomposicién adicional, y por ende, menos
muestras para representar cada portadora presente o ausente. Por lo tanto, limitar la descomposicién
a 2 niveles ayudo capturar y preservar la informacidn necesaria sin perder detalles importantes.
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Fig. 14. Resultados preliminares mediante la Transformada Wavelet en la banda FM.

La Tabla 111 se muestra la frecuencia y magnitud maxima de las portadoras detectadas mediante el
detector Wavelet. Como se puede observar en la Tabla Ill, se detectaron 39 sefiales en la banda
FM, lo que indica un nivel de ocupacién cercano al 78%. En consecuencia, al comparar los
resultados obtenidos con el detector basado en Wavelet y el detector de energia, se puede destacar
que el detector basado en Wavelet detecté 10 portadoras mas que el detector de energia. Esto
sugiere que este metodo es mucho maés sensible para detectar caracteristicas de las sefiales cercanas
al nivel del ruido que el detector de energia, pero al mismo tiempo es mas sensible a los efectos del
ruido y la interferencia, lo que puede conducir a falsos positivos en la deteccion.

Sin embargo, como resultado, 9 de las 10 nuevas sefiales detectadas por el detector basado en
Wavelet, en las frecuencias de 93.5, 95.4, 96.4, 97.2, 98.5, 100.1, 101.5, 103.5 y 106.6 MHz,
corresponden a estaciones de radiodifusion sonora FM registradas en el listado proporcionado por
el MINTIC [21].

Péagina 24 de 37



Por otro lado, de 1 de las 10 nuevas sefiales detectadas, en la frecuencia de 105.4 MHz, no se
encontrd registro de pertenecer a una estacion de radiodifusion sonora FM, lo que sugiere un falso
positivo en la deteccion debido a efectos de la interferencia y el ruido en esa frecuencia o a un uso
ilegal del recurso espectral.

Tabla II: Frecuencia y magnitud maxima de cada sefial detectada mediante Transf. Wavelet.

# Freq(MHz) Magnitud # Freq(MHz) Magnitud
1 87.9 7.334 21 99.4 32.132
2 88.9 31.194 22 99.9 44,017
3 89.9 18.252 23 100.1 1.432
4 90.3 28.984 24 100.4 88.785
5 90.9 9.943 25 100.9 4,543
6 91.6 14.338 26 101.5 1.709
7 91.9 118.489 27 101.9 43.497
8 92.4 32.127 28 102.3 7.407
9 92.9 23.956 29 102.9 43.310
10 93.5 1.059 30 103.3 18.520
11 93.9 19.165 31 103.5 1.273
12 94.4 1.522 32 103.9 139.952
13 94.9 101.733 33 104.3 21.850
14 95.4 1.269 34 104.9 57.949
15 95.9 68.021 35 105.4 1.995
16 96.4 38.308 36 105.9 88.117
17 96.9 1.408 37 106.6 1.161
18 97.2 0.654 38 106.9 112.266
19 98.5 0.541 39 107.9 15.409
20 98.9 90.983 T e

Al igual que el detector de energia, las pruebas preliminares con el detector basado en Wavelet
permitieron destacar varios aspectos claves para su evaluacion y mejora.

La transformada wavelet utilizada, el nimero de niveles de descomposicion y el umbral de
deteccion de picos son factores importantes que influyeron en el rendimiento y la sensibilidad del
detector. Los resultados mostraron que el detector basado en Wavelet es capaz de detectar sefiales
con una amplia gama de amplitudes, como se evidencia en la PSD promedio (ver Fig. 14). Ademas,
la decision de limitar la descomposicion a dos niveles para evitar la pérdida de informacién de las
sefiales méas débiles frente a sefiales méas fuertes cuando se promedian las PSD, mostro ser eficaz y
clave para optimizar el rendimiento del detector Wavelet. En comparacion con el detector de
energia, el detector basado en Wavelet detecté 10 sefiales mas, lo que sugiere una mayor
sensibilidad para detectar sefiales cercanas al nivel de ruido. Sin embargo, el detector Wavelet tiene
sus limitaciones, como la susceptibilidad a la interferencia de sefiales cercanas a la banda de interes.
Todos estos aspectos fueron puntos muy importantes a tener en cuenta y que ayudaron a ajustar los
parametros para mejorar su rendimiento.
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7.2. Resultados obtenidos de las mediciones de ocupacion de espectro al interior de una
banda especifica

En esta seccion se presentan y analizan los resultados obtenidos mediante la aplicacion de las dos
técnicas de deteccion espectro implementadas, con el objetivo de estimar los niveles de ocupacion
de espectro en la banda especifica previamente definida en la seccion 6.3.2.

7.2.1. Mediante el detector de energia

Los resultados mediante el método de deteccion de energia se muestran en la Fig. 15.
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Fig. 15. Deteccidn de ocupacion de subportadoras mediante el detector de energia.

La Fig. 15 ilustra la deteccion de subportadoras y el nivel de ocupacion estimado en la porcion del
espectro correspondiente a Tigo [22]. La presencia de subportadoras en el canal fue detectada en
un en un instante especifico, lo que significa que los resultados reflejan la ocupacion en ese preciso
momento. En este contexto, la grafica 15a muestra el espectro de la sefial muestreada junto con el
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nivel umbral aplicado para la deteccion de subportadoras. Es importante mencionar que las
subportadoras cuya potencia supera el nivel umbral se consideran ocupadas.

Por otro lado, la grafica 15b presenta el vector de ocupacion por subportadora. En esta gréafica, cada
barra vertical indica si una subportadora estd ocupada (valor 1) o desocupada (valor 0). Este
resultado arrojé que aproximadamente el 78.8% de las subportadoras en el canal analizado estan
ocupadas en el momento especifico de la medicion.

Adicionalmente, se realiz6 una estimacion del nivel de ocupacién variando el umbral de deteccion
y el resultado se muestra en la Fig. 16.

Umbral vs Porcentaje ocupacion
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Fig. 16. Umbral vs Porcentaje de ocupacion

El resultado obtenido en a Fig. 16 permitid evaluar la sensibilidad de la técnica al nivel de umbral
utilizado y cémo esto afecta la ocupacion detectada en la banda. La linea azul en la gréfica
representa esta relaciéon. Como se puede observar, a medida que aumenta el umbral (se vuelve
menos negativo), la ocupacion disminuye significativamente. Esto sugiere que, a umbrales mas
altos, menos subportadoras se consideran ocupadas. Sin embargo, es importante tener en cuenta
gue un umbral demasiado bajo puede conducir a la deteccién de subportadoras no ocupadas como
ocupadas (falsos positivos), mientras que un umbral demasiado alto podria llevar a la no deteccién
de subportadoras que si estan ocupadas (falsos negativos, los cuales son mas criticos en algunas
aplicaciones). La variacion puede ser dramatica: si se toma un umbral de -67 dBm + 2dB (A=4 dB
-> factor de 2.5), el porcentaje de ocupacion detectado pasa de 73% a 99%. Por ello es importante

escoger un umbral éptimo que permita obtener resultados confiables en los niveles de ocupacion
detectados.
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7.2.2. Mediante el detector basado en Wavelet

Los resultados mediante el método deteccion basado en Wavelet se muestran en la Fig. 17.
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Fig. 17. Deteccidn de ocupacion de subportadoras mediante el detector basado en Wavelet.

Al igual que en la seccion 7.2.1, la Fig. 17 muestra los resultados obtenidos mediante el detector
basado en Wavelet, la cual proporciona una visién detallada de la deteccion de subportadoras y la
estimacion del nivel de ocupacion en la banda de interés.

En este caso, para garantizar ocupacién en el ancho de banda tedrico de cada subportadora (15
KHz), se optd por aplicar un tnico nivel de descomposicion, ya que este ha de reducir la resolucion
en frecuencia del espectro a la mitad de las muestras, como se observa en la grafica 16b. Lo anterior
obedece a que, para cada nivel de descomposicion aplicado, se emplea una cantidad menor de
muestras de la sefial original. Por ende, si se utilizan multiples niveles de descomposicién, se
podrian perder muestras e informacién vital de las subportadoras. Por lo tanto, se eligié un solo
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nivel de descomposicién para mantener la integridad de los datos y garantizar una deteccién
precisa.

Por otro lado, la gréafica 16¢c, muestra la PDS obtenida a partir de los cambios bruscos de magnitud
obtenidos en el nivel de descomposicion. Finalmente, la gréfica 16d muestra la ocupacion por
subportadora, indicando aproximadamente un nivel de ocupacion del 85% en el canal al momento
de la medicion.

7.2.3. Comparacion de métodos
La Fig.18 muestra los niveles de ocupacién obtenidos de ambos métodos de deteccion para la

misma banda y el mismo conjunto de mediciones.
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Fig. 18. Comparacion de ocupacion entre el detector de energia y el detector basado en Wavelet.

Como se puede apreciar, en la grafica 18a mediante el detector de energia se obtuvo una ocupacion
del canal menor en comparacién con el detector basado en Wavelet (gréafica 18b). Esta disparidad
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se atribuye principalmente a la sensibilidad del detector de energia al umbral empleado, como se
menciono en la seccién 7.1.1 (ver Fig. 16).

Esta disparidad tambiéen se puede evidenciar cuando se compara la similitud entre las estimaciones
de ocupacidn del detector de energia y del detector basado en Wavelet a medida que se varia el
umbral de deteccion, como se muestra en la Fig. 19.
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Fig. 19. Comparacién en la similitud en los vectores de ocupacién de ambos métodos.

Como se puede observar en la Fig. 19, a medida que el umbral aumenta, el porcentaje de similitud
entre los vectores de ocupacion obtenidos con cada técnica tiende a disminuir. Esta variacion hace
que sea mas evidente la influencia del umbral en la deteccion de ocupaciones y a su vez cOmo
afecta el porcentaje de similitud entre los vectores de ocupacion de ambos métodos. Este
comportamiento resalta la necesidad de seleccionar un umbral 6ptimo que permita obtener una
aproximacion real en los porcentajes de ocupacién calculados.

Por otro lado, el detector basado en Wavelet es sensible a la resolucion del nivel de descomposicion
utilizado. Si la resolucién es demasiado baja, se pueden perder detalles importantes en la sefial, lo
que puede afectar la deteccion de ocupaciones. Sin embargo, el detector basado en Wavelet tiene
la ventaja de ser menos sensible a la interferencia y el ruido, lo que lo hace mas robusto en
comparacion con el detector de energia.

En conclusion, tanto la deteccion de energia como el uso de Wavelets son técnicas Utiles para la
deteccion de ocupaciones en el espectro de radiofrecuencias. Sin embargo, es importante tener en
cuenta las ventajas y desventajas de cada técnica, seleccionar la técnica mas adecuada para cada
aplicacion especifica /o definir una estrategia que las combine de manera eficiente.
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8. CONCLUSIONES

Las pruebas realizadas en entornos controlados y reales mostraron que ambas técnicas son efectivas
para la deteccion de ocupacion en la banda de interés. Sin embargo, durante el desarrollo y las
pruebas de las técnicas se hizo evidente que su precision y fiabilidad para la deteccion de
ocupaciones dependen significativamente de tres factores: los niveles de ocupacion (trafico), la
relacién sefial a ruido e interferencia (SNIR) y el calculo del umbral de deteccién.

En este contexto, la técnica de deteccidn de energia implementada en este trabajo se destaca como
una solucién efectiva para la deteccion de ocupaciéon en la banda de interés. Los resultados
obtenidos en este estudio demostraron su capacidad para detectar portadoras incluso en condiciones
de bajos niveles de recepcion, lo que la hace adecuada para la mayoria de las aplicaciones. Ademas,
la segmentacion del espectro sensado en subcanales y la definicién de umbrales dindmicos fueron
algunas soluciones clave que permitieron mejorar la deteccién. Sin embargo, su sensibilidad puede
verse afectada por la interferencia de sefiales cercanas y/o por altos niveles de ruido, lo que podria
conducir a la deteccidn de falsos positivos. Ademas, es crucial tener en cuenta que esta técnica solo
proporciona informacion sobre la potencia y frecuencia la sefial detectada, sin ofrecer detalles sobre
su forma de onda o contenido.

En cuanto al detector basado en Wavelet, se determind que es una solucion mas robusta que ofrece
una mayor precision. Esta técnica puede ser particularmente Util para identificar y diferenciar entre
diferentes tipos de sefiales a partir de su forma de onda, lo que puede mejorar aln mas la precision
y la fiabilidad de la deteccidn de ocupaciones. Sin embargo, la seleccién de la wavelet adecuada y
su escala pueden ser puntos criticos a tener en cuenta y que pueden afectar la deteccion, ya que
cada banda del espectro tiene sus propias caracteristicas, limitaciones y desafios. No obstante, a
pesar de estas limitaciones, su implementacion en el proyecto proporciond resultados muy
prometedores en la deteccion de ocupaciones, ofreciendo una alternativa robusta y complementaria
a la técnica de deteccion de energia.

En términos generales, las dos técnicas implementadas mostraron resultados satisfactorios, tanto
en los aspectos evaluativos iniciales como en las mediciones concretas de ocupacion,
proporcionando informacion valiosa que permite caracterizar el comportamiento del uso del
recurso espectral. En este sentido, el sensado de espectro y la deteccidén de ocupaciones en este es
un campo en constante evolucion y es fundamental continuar investigando y desarrollando nuevas
técnicas y soluciones para mejorar la eficiencia y precision de los algoritmos de deteccion de
ocupaciones en el espectro radioeléctrico.
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