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Resumen

La mayoría de los sistemas de comunicación inalámbrica se basan en una asignación de frecuencia

�ja (o estática). Están diseñados para operar en bandas de frecuencia preseleccionadas. Durante las

últimas décadas, el rápido crecimiento en el campo de la comunicación inalámbrica ha aumentado

la demanda de espectro recursos y creó una escasez de espectro radioeléctrico disponible.

La tecnología de radio cognitiva (CR) es una de las tecnologías prometedoras para hacer

frente a la escasez de recursos de espectro, al explotar las bandas de frecuencia libres que también

se denominan agujeros de espectro. Esta operación se denomina detección de espectro (SS). Al ser

capaz de identi�car estas oportunidades espectrales, CR clasi�ca a los usuarios en dos categorías:

con licencia, es decir, los usuarios primarios (PU) y sin licencia, es decir, los usuarios secundarios

(SU). Si bien las PU pueden acceder al espectro cuando lo deseen, las SU están restringidas por

las actividades de las PU. En otras palabras, las SU deben respetar la calidad de servicio de las

PU y se prohíben las interferencias perjudiciales de la transmisión de las SU a las PU.

La detección de espectro se clasi�ca en dos tipos: detección de espectro de banda estrecha

(NB) y detección de espectro de banda ancha (WB). En el primer caso, se escanea una banda de

frecuencia a la vez; en el último caso, se escanean varios canales de frecuencia a la vez. La detección

de espectro de banda estrecha se utiliza para averiguar el estado del usuario principal, es decir,

si el usuario está presente o ausente para que el usuario secundario pueda acceder a ese canal de

frecuencia en particular.

Las diferentes técnicas de detección son para averiguar la probabilidad de falsa alarma y la

probabilidad de detección. La probabilidad de detección se utiliza para averiguar la actividad de

un usuario principal, es decir, si está presente o no. La probabilidad de falsa alarma indica que

la técnica de detección detecta incorrectamente la actividad de un usuario principal y detecta al

usuario principal como presente en realidad cuando está ausente. El aumento de la probabilidad

de falsa alarma indica que el usuario secundario transmite en un intervalo de espectro ocupado.

En el caso de la técnica de detección de energía, cada muestra de energía recibida se calcula



y se compara con el valor umbral prede�nido. El método de detección de energía es simple y fácil

de implementar, pero tiene algunas desventajas, es decir, no puede identi�car la muestra real y la

muestra de ruido, particularmente en el caso de una baja relación señal/ruido, el rendimiento de

este método es muy bajo.

Sin embargo, el rendimiento de este método se puede mejorar mediante la selección dinámica

del umbral. Un enfoque es utilizar el método de banco de �ltros (FB) para la selección del umbral

en presencia de ruido con mínima error de detección.

La próxima generación de sistemas de comunicación requiere altas velocidades de datos y

ancho de banda. Desde esta perspectiva, los usuarios secundarios necesitan detectar amplios rangos

de frecuencia del espectro de radio para encontrar los mejores canales disponibles. Como resultado,

se han propuesto varios tipos de enfoques para realizar el espectro de banda ancha.

Una forma de estimar esta función es usar el enfoque del banco de �ltros, que puede permitir

una implementación e�ciente de los �ltros de pasa banda usando una descomposición polifásica

del �ltro prototipo. El concepto de análisis de banco de �ltros consiste en una matriz de �ltros de

pasa banda. Cada �ltro es la copia desplazada en frecuencia de un �ltro de paso bajo. Después de

la salida de cada banco de �ltros se coloca un detector de energía para determinar si la PU está

activa o no.

Los resultados de las simulaciones permitieron realizar un análisis comparativo de los dife-

rentes métodos de detección de energía. Se observó que la estructura del detector, el tipo de banco

de �ltros y la técnica de modulación tienen un impacto signi�cativo en el desempeño del sistema.

La propuesta innovadora basada en bancos de �ltros y detección de energía mostró resultados

prometedores, superando en algunos casos a los métodos convencionales. Esta nueva propuesta

ofrece una mayor �exibilidad y adaptabilidad a diferentes escenarios de operación.

La detección de espectro de banda estrecha es un campo de investigación activo, y este trabajo

ha contribuido a ampliar el conocimiento sobre los diferentes métodos disponibles. Los resultados

obtenidos muestran que la elección del método de detección de energía adecuado depende de las

características especí�cas de la aplicación.

La propuesta innovadora presentada en este trabajo representa un avance signi�cativo en el

campo de la detección de espectro. Se recomienda realizar estudios adicionales para evaluar su

desempeño en entornos más complejos y explorar posibles mejoras.



Summary

Most wireless communication systems are based on a �xed (or static) frequency allocation. They

are designed to operate in pre-selected frequency bands. Over the past few decades, the rapid

growth in the �eld of wireless communication has increased the demand for spectrum resources

and created a scarcity of available radio spectrum.

Cognitive radio (CR) technology is one of the promising technologies to address the scarcity

of spectrum resources by exploiting the free frequency bands, also called spectrum holes. This

operation is called spectrum sensing (SS). By being able to identify these spectral opportunities,

CR classi�es users into two categories: licensed, i.e., primary users (PUs), and unlicensed, i.e.,

secondary users (SUs). While PUs can access the spectrum whenever they want, SUs are restricted

by the activities of the PUs. In other words, SUs must respect the quality of service of PUs, and

harmful interference from SU transmission to PUs is prohibited.

Spectrum sensing is classi�ed into two types: narrowband (NB) spectrum sensing and wide-

band (WB) spectrum sensing. In the former case, one frequency band is scanned at a time; in the

latter case, multiple frequency channels are scanned at a time. Narrowband spectrum sensing is

used to �nd out the status of the primary user, i.e., whether the user is present or absent so that

the secondary user can access that particular frequency channel. Narrowband spectrum sensing

uses di�erent detection techniques to �nd out the probability of false alarm and the probability

of detection. The probability of detection is used to �nd out the activity of a primary user, i.e.,

whether it is present or not. The probability of false alarm indicates that the detection techni-

que incorrectly detects the activity of a primary user and detects the primary user as present

actually when it is absent. Increasing the probability of false alarm indicates that the secondary

user transmits in an occupied spectrum interval.

In the case of the energy detection technique, each received energy sample is calculated and

compared with the prede�ned threshold value. The energy detection method is simple and easy to

implement, but it has some disadvantages, i.e., it cannot identify the actual sample and the noise
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sample, particularly in the case of low signal-to-noise ratio, the performance of this method is very

low. However, the performance of this method can be improved by dynamic threshold selection.

One approach is to use the �lter bank (FB) DFT method for dynamic threshold selection in the

presence of noise with minimal detection error.

The next generation of communication systems requires high data rates and bandwidth. From

this perspective, secondary users need to detect wide frequency ranges of the radio spectrum to

�nd the best available channels. As a result, several types of approaches have been proposed to

perform wideband spectrum.

One way to estimate this function is to use the �lter bank approach, which can allow e�cient

implementation of the bandpass �lters using a polyphase decomposition of the prototype �lter. The

concept of �lter bank analysis consists of an array of bandpass �lters. Each �lter is the frequency-

shifted copy of a lowpass �lter. After the output of each �lter bank, an energy detector is placed

to determine whether the PU is active or not.

The simulation results allowed a comparative analysis of the di�erent energy detection

methods. It was observed that the detector structure, the type of �lter bank, and the modula-

tion technique have a signi�cant impact on the system performance.

The innovative proposal based on �lter banks and energy detection showed promising results,

in some cases outperforming conventional methods. This new proposal o�ers greater �exibility and

adaptability to di�erent operating scenarios.

Narrowband spectrum sensing is an active �eld of research, and this work has contributed to

expanding knowledge about the di�erent methods available. The results obtained show that the

choice of the appropriate energy detection method depends on the speci�c characteristics of the

application.

The innovative proposal presented in this work represents a signi�cant advance in the �eld of

spectrum sensing. Further studies are recommended to evaluate its performance in more complex

environments and to explore possible improvements.



Prefacio

Motivación

La presente investigación, titulada �Técnicas de Detección de Espectro de Banda Estrecha y Banda

Ancha Basadas en Detección de Energía y Bancos de Filtros�, se centra en una problemática

crítica en el ámbito de las comunicaciones: la optimización del uso del espectro electromagnético.

Este recurso, esencial para el funcionamiento de innumerables tecnologías, se caracteriza por una

utilización ine�ciente. Datos de la FCC revelan que el espectro electromagnético presenta un uso

variable que oscila entre el 15% y el 85% de su capacidad total [1]. Esta disparidad evidencia la

existencia de zonas subutilizadas, conocidas como �huecos espectrales", que podrían aprovecharse

para mejorar la e�ciencia de las comunicaciones y satisfacer la creciente demanda de conectividad.

La subutilización del espectro no solo representa una pérdida de recursos valiosos, sino que

también tiene implicaciones económicas y sociales signi�cativas. Limita el desarrollo de nuevas

tecnologías, di�culta el acceso a servicios de comunicación en áreas rurales o de baja densidad

poblacional, y perpetúa la escasez de espectro, lo que eleva los costos para los operadores y los

usuarios. En este contexto, el desarrollo de sistemas de detección de espectro robustos y precisos

se erige como un elemento fundamental para lograr una gestión más e�ciente y económica del

espectro.

La capacidad de identi�car y analizar las señales presentes en diferentes bandas de frecuencia,

tanto estrechas como anchas, permitirá a los sistemas de comunicación adaptarse dinámicamente a

las condiciones del entorno y aprovechar al máximo los recursos disponibles. La implementación de

detectores de energía y bancos de �ltros se plantea como una estrategia prometedora para lograr

este objetivo, ya que estos elementos ofrecen un equilibrio adecuado entre rendimiento, complejidad

y costo. Los detectores de energía son capaces de identi�car la presencia de señales sin necesidad de

conocer su modulación, mientras que los bancos de �ltros permiten dividir el espectro en múltiples

subbandas para un análisis más detallado.
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Se espera que los resultados de esta investigación contribuyan a mejorar la e�ciencia del uso

del espectro electromagnético, lo que se traducirá en bene�cios económicos y sociales al permitir

un acceso más equitativo y optimizado a las comunicaciones. Además, esta investigación sentará

las bases para el desarrollo de nuevas tecnologías y aplicaciones que requieran un uso más e�ciente

del espectro, como las redes cognitivas y la comunicación inalámbrica de nueva generación.

Objetivo General

Desarrollar e implementar un sistema de detección de espectro e�ciente, basado en detectores de

energía y bancos de �ltros, capaz de identi�car la ausencia de señales en bandas estrechas y anchas

del espectro electromagnético con alta calidad y precisión. Este sistema permitirá optimizar el uso

del espectro, mejorar la e�ciencia de las comunicaciones y contribuir a una gestión más efectiva

de este recurso, aprovechando las zonas subutilizadas y respondiendo a la creciente demanda de

conectividad.

Objetivos Especí�cos

Analizar y comparar los métodos existentes para la detección de espectro en banda estre-

cha, identi�cando sus ventajas, limitaciones y aplicabilidad en el contexto de la presente

investigación.

Desarrollar y evaluar un método robusto para la selección dinámica del umbral de detección,

que se adapte a las variaciones del entorno y garantice un equilibrio óptimo entre la detección

de señales y la minimización de falsos positivos.

Investigar y caracterizar el desempeño de métodos de detección de espectro basados en ban-

cos de �ltros, tanto para señales de banda estrecha como de banda ancha, en términos de

sensibilidad y e�ciencia computacional.

Diseñar, implementar y simular un enfoque novedoso de detección de espectro que combine

las ventajas de los bancos de �ltros y los detectores de energía, con el objetivo de mejorar la

precisión y la velocidad de detección.

Validar el enfoque propuesto mediante simulaciones en MATLAB, utilizando escenarios rea-

listas de uso del espectro electromagnético y métricas de rendimiento adecuadas, tales como



xi

la probabilidad de detección, la probabilidad de falsa alarma y la relación señal a ruido.

Organización de la Tesis

Esta tesis se estructuró en seis capítulos, cada uno se diseñó para guiar al lector a través de la

exploración y solución del problema de la saturación del espectro electromagnético.

En el capítulo 1 se establece el contexto de la investigación, abordando la creciente demanda

de trá�co de datos en México, Se presenta un análisis del panorama actual y futuro de las co-

municaciones en el país, respaldado por datos y proyecciones relevantes. Además, se introducen

los conceptos teóricos fundamentales de las comunicaciones, proporcionando el contexto necesario

para comprender la investigación. Finalmente, se realiza una revisión del estado del arte en los

temas que se abordan en esta tesis.

El capítulo 2, se centra en la introducción de la radio cognitiva como una solución para la

gestión e�ciente del espectro. Se de�nen los conceptos clave de la radio cognitiva y se describen

las diversas técnicas de detección de espectro.

El capítulo 3, se profundiza en el análisis de los detectores de energía, una herramienta esencial

en la detección de espectro. Se describe el funcionamiento de los detectores de energía, incluyendo

sus principios y características. Se discuten las ventajas y limitaciones de los detectores de energía

en el contexto de la detección de espectro.

El capítulo 4, se dedica al estudio de los bancos de �ltros, un componente clave en la im-

plementación de sistemas de detección de espectro e�cientes. Se examinan los diferentes tipos de

bancos de �ltros. Se describen los bancos de �ltros especí�cos utilizados en la investigación, des-

tacando sus características y ventajas. Se discute la importancia de los bancos de �ltros en la

separación y análisis de las señales de espectro.

En el capítulo 5, se presenta la propuesta de un sistema innovador para la detección de

espectro, diseñado para abordar los desafíos de la saturación del espectro electromagnético. Se

describen los componentes del sistema, incluyendo los bancos de �ltros y los detectores de energía.

Se presentan los resultados de las simulaciones del sistema, demostrando su viabilidad y e�cacia.

Se discuten las implicaciones de los resultados de la simulación y su contribución a la solución del

problema de la saturación del espectro.

Finalmente, en el capítulo 6, se resumen los hallazgos clave de la investigación y ofrece

perspectivas para futuras investigaciones en este campo.
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Capítulo 1

Introducción

El espectro radioeléctrico, recurso natural limitado y de gran demanda en México, se ha convertido

en un elemento crucial para el desarrollo de las telecomunicaciones y servicios inalámbricos. Su uso

e�ciente y óptimo es fundamental para garantizar la conectividad y el acceso a las tecnologías de la

información. La detección de espectro, que permite identi�car la presencia y ocupación de señales

en diferentes bandas de frecuencia, se ha convertido en una herramienta esencial para la gestión

del espectro radioeléctrico. Esta tesis se centra en la investigación y desarrollo de un sistema de

detección de espectro basado en el uso de bancos de �ltros y detectores de energía. Se aborda el

proceso de conversión de la frecuencia de muestreo, un aspecto clave para el procesamiento y análisis

de las señales. La motivación principal de este trabajo radica en la necesidad de mejorar la e�ciencia

y precisión de los sistemas de detección de espectro, contribuyendo así a una gestión más efectiva

del espectro radioeléctrico en México. Los objetivos planteados incluyen el diseño e implementación

de un sistema de detección de espectro utilizando bancos de �ltros y detectores de energía, así como

la evaluación de su rendimiento en diferentes escenarios. Se presentan antecedentes y desarrollos

conceptuales relevantes en el campo de la detección de espectro, proporcionando el marco teórico

necesario para comprender y abordar los desafíos de esta investigación.

1.1. Espectro Radioeléctrico

La regulación de la calidad del servicio móvil en México ha evolucionado desde 1997, impulsada en

gran parte por el rápido crecimiento en el número de usuarios. Este aumento signi�cativo presentó

desafíos, como la necesidad de mejorar la infraestructura y garantizar la calidad del servicio a pesar

de la creciente demanda.
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Inicialmente, la falta de infraestructura adecuada afectó la calidad de las redes móviles.

Para abordar esto, la extinta Cofetel, ahora IFT, implementó medidas para evaluar y mejorar la

calidad del servicio, estableciendo parámetros e indicadores que los concesionarios debían cumplir.

Se realizaron acuerdos y planes técnicos para regular la calidad de los servicios de voz y datos,

adaptándose a la evolución tecnológica y, crucialmente, a las demandas de los usuarios en constante

crecimiento.

El IFT ha buscado continuamente mejorar la calidad del servicio móvil, impulsando la adop-

ción de referencias internacionales y promoviendo la transparencia para que los usuarios puedan

tomar decisiones informadas al elegir a su proveedor. La motivación principal detrás de estas

medidas es asegurar que los servicios de telecomunicaciones se presten en condiciones de calidad,

considerando el aumento en el número de usuarios, el crecimiento del trá�co de datos y la necesidad

de adaptarse a las nuevas tecnologías y aplicaciones [2].

Figura 1.1: Pronostico del trá�co de datos promedio en México [2].

Ante este panorama de crecimiento constante y la necesidad de optimizar el uso de recursos

como el espectro radioeléctrico, se vislumbra una oportunidad para explorar alternativas y solu-

ciones innovadoras. La radio cognitiva, por ejemplo, emerge como una tecnología prometedora que

permite un uso más e�ciente del espectro al identi�car y aprovechar las frecuencias no utilizadas.

Este trabajo, al analizar la evolución de la regulación y los desafíos que aún enfrenta el sector,

podría sentar las bases para futuras investigaciones y propuestas que exploren el potencial de

tecnologías como la radio cognitiva y otras alternativas, contribuyendo a mejorar la calidad del

servicio móvil y garantizar un acceso equitativo a las telecomunicaciones para todos los usuarios.

1.1. ESPECTRO RADIOELÉCTRICO
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El crecimiento exponencial en el número de usuarios de servicios móviles en México, como se

ilustra en la Figura 1.1 con el pronóstico de aumento en el trá�co de datos promedio por usuario,

plantea desafíos importantes para la industria. No solo se trata de garantizar la calidad del servi-

cio ante una demanda creciente, sino también de optimizar el uso de un recurso limitado como el

espectro radioeléctrico. En este contexto, la radio cognitiva emerge como una alternativa prome-

tedora. Al permitir que los dispositivos identi�quen y aprovechen dinámicamente las frecuencias

no utilizadas, la radio cognitiva podría mejorar la e�ciencia del espectro y dar cabida a un mayor

número de usuarios y aplicaciones. De esta manera, se podría hacer frente al crecimiento constante

en el trá�co de datos sin comprometer la calidad del servicio ni la disponibilidad de espectro.

Figura 1.2: Cuadro Nacional de Frecuencias en México [3].

En este contexto, el Cuadro Nacional de Atribución de Frecuencias (CNAF) que se puede ver

una fracción entre los 1700 MHz y 2100 MHZ que se usan para las redes 4G y 5G se ve en la Figura

1.2 juega un papel fundamental al regular el uso del espectro radioeléctrico en México. Sin embar-

go, la creciente demanda de servicios móviles y la escasez de espectro disponible hacen evidente la

necesidad de optimizar su utilización. Es aquí donde la radio cognitiva cobra relevancia, ya que su

capacidad para identi�car y aprovechar dinámicamente las frecuencias no utilizadas, incluso aque-

llas asignadas a otros servicios en el CNAF, representa una oportunidad para mejorar la e�ciencia

del espectro y dar cabida a un mayor número de usuarios y aplicaciones. La implementación de

tecnologías como la radio cognitiva, en línea con las regulaciones establecidas en el CNAF, podría

ser clave para garantizar un futuro sostenible y equitativo para las telecomunicaciones en México.

1.1. ESPECTRO RADIOELÉCTRICO
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1.2. Introducción a los Sistemas de Comunicación

1.2.1. Modulación QAM

La modulación por Cuadratura de Amplitud (QAM) es una técnica de modulación digital que

combina la modulación de amplitud y la modulación de fase para transmitir datos de manera

e�ciente. En lugar de simplemente cambiar la amplitud o la fase de una señal portadora, QAM

modula ambas simultáneamente, lo que permite una mayor densidad de información y, por lo tanto,

una mayor velocidad de transmisión [4].

En este trabajo se utilizó la modulación 16-QAM que es una forma especí�ca de modulación

QAM que utiliza 16 puntos de constelación distintos para representar datos digitales. Cada punto

de la constelación corresponde a un símbolo único, que a su vez representa un grupo de bits. En

16-QAM, cada símbolo representa 4 bits (24 = 16) [5].

0010

10101000

0000
• •

••

• •

• • • •

•

• •

•

• •
1101 1100 1110 1111

1001 1011

0001 0011

0101 0100 0110 0111

Q

I

Figura 1.3: Modulación por cuadratura de amplitud (16-QAM).

En la Figura 1.3 se muestra un ejemplo de una constelación 16-QAM. En esta constelación, los

puntos están dispuestos en un patrón rectangular, con 4 �las y 4 columnas. Cada punto representa

un símbolo único de 4 bits, como se muestra en la imagen.

La ecuación (1.1) describe la modulación 16-QAM y cómo se modulan las señales en fase

(I(t)) y en cuadratura (Q(t)) para generar la señal transmitida.

s(t) = I(t) cos (2πfct)−Q(t) sin (2πfct) (1.1)

1.2. INTRODUCCIÓN A LOS SISTEMAS DE COMUNICACIÓN
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Las señales I(t) y Q(t) se obtienen mapeando los bits de datos a los puntos de la constelación.

Cada punto de la constelación tiene coordenadas (I, Q) que corresponden a los valores de amplitud

y fase de las señales en fase y en cuadratura [4].

Las principales ventajas de 16-QAM son:

Mayor e�ciencia espectral: 16-QAM permite transmitir más bits por símbolo en com-

paración con modulaciones más simples como BPSK o QPSK, lo que resulta en una mayor

e�ciencia espectral.

Mayor velocidad de transmisión: Debido a su mayor e�ciencia espectral, 16-QAM puede

lograr velocidades de transmisión más altas en el mismo ancho de banda.

Las principales desventajas de 16-QAM son:

Mayor sensibilidad al ruido: 16-QAM es más sensible al ruido y las interferencias en

comparación con modulaciones más simples, ya que los puntos de la constelación están más

cerca entre sí.

Mayor complejidad de implementación: La implementación de moduladores y demo-

duladores 16-QAM es más compleja que la de modulaciones más simples.

1.2.2. Distribución Gaussiana

La distribución normal, también conocida como distribución gaussiana, es una de las distribuciones

de probabilidad continua más importantes y utilizadas en estadística y probabilidad. Su impor-

tancia radica en que modela una gran cantidad de fenómenos naturales y sociales, desde la altura

de las personas hasta los errores de medición.

Sus características principales son:

Forma de campana: Su representación grá�ca es una curva en forma de campana, simétrica

y centrada en la media (µ).

Simetría: La distribución es simétrica alrededor de la media. Esto signi�ca que los valores

equidistantes de la media tienen la misma probabilidad.

Asintótica: La curva se acerca in�nitamente al eje x, pero nunca lo toca. Esto signi�ca que

teóricamente, cualquier valor es posible, aunque los valores más alejados de la media son

menos probables.

1.2. INTRODUCCIÓN A LOS SISTEMAS DE COMUNICACIÓN
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Figura 1.4: Función de Distribución de Probabilidad Gaussiana con diferentes valores de media.

La Figura 1.4 muestra ejemplos de distribuciones normales con diferentes parámetros. Se

observa cómo la forma de la campana varía en función de la desviación estándar (σ). Cuando la

desviación estándar es pequeña, la campana es estrecha y alta, lo que indica que los valores están

concentrados alrededor de la media y cuando la desviación estándar es grande la campana es ancha

y baja, lo que indica que los valores están más dispersos [6].

La ecuación que de�ne la distribución normal es la siguiente:

f(x) =
1

σ
√
2π

e−
(x−µ)2

2σ2 (1.2)

donde µ es la media de la distribución y σ la desviación estándar.

La ecuación (1.2) de�ne que la probabilidad de obtener un valor especí�co de x depende de

la distancia de ese valor a la media µ y de la dispersión de los datos σ. Cuanto más lejos esté x

de la media, menor será la probabilidad. Cuanto mayor sea la desviación estándar, más dispersos

estarán los datos y más ancha será la campana.

En el ámbito de las comunicaciones, la distribución normal juega un papel crucial en la mo-

delización del ruido en los sistemas. El ruido en los canales de comunicación, a menudo modelado

como ruido blanco gaussiano (AWGN), se asume que sigue una distribución normal con media cero

y una cierta varianza. Esta suposición simpli�ca el análisis y diseño de sistemas de comunicación,

1.2. INTRODUCCIÓN A LOS SISTEMAS DE COMUNICACIÓN
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permitiendo evaluar el rendimiento de los sistemas y diseñar técnicas de modulación y demodula-

ción robustas ante el ruido. Además, la distribución normal también se utiliza en la caracterización

de señales y en la evaluación de la calidad de los canales de comunicación.

1.2.3. Función Q(x)

En el mundo de la probabilidad y la estadística, la función Q(x) emerge como una herramienta ana-

lítica de gran importancia, especialmente cuando se estudia la distribución normal. Esta función,

denotada como Q(x), nos revela la probabilidad de que una variable aleatoria normal estándar,

caracterizada por una media de 0 y una desviación estándar de 1, exceda un valor especí�co x [7].

La Ecuación (1.3), que de�ne a la función Q(x), es la siguiente:

Q(x) =

∫ ∞

x

fX(t)dt =
1√
2π

∫ ∞

x

e(−t2/2)dt (1.3)

La Figura 1.5 ofrece una representación visual esclarecedora de la función. En ella, se puede

observar la icónica curva de campana, que no es otra que la representación grá�ca de la distribución

normal. La región sombreada en un azul intenso, ubicada a la derecha del valor x en el eje horizontal,

corresponde precisamente a la probabilidad que la función Q(x) se encarga de calcular.

La función Q(x) se utiliza para determinar la probabilidad de error inherente a los sistemas de

comunicación digital, un factor crucial para garantizar la calidad y con�abilidad de la transmisión

de información. Por ejemplo, en el diseño de sistemas de modulación digital, la función Q(x)

permite calcular la probabilidad de que un bit se transmita incorrectamente debido al ruido en el

canal.

fX(X)

0 x

Q(x)

Figura 1.5: Representación grá�ca de la función Q(x).

En aplicaciones de detección de espectro, la función Q(x) es crucial para calcular parámetros

1.2. INTRODUCCIÓN A LOS SISTEMAS DE COMUNICACIÓN
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fundamentales como la probabilidad de falsa alarma y la probabilidad de detección. Estos pará-

metros son esenciales para evaluar el rendimiento y la con�abilidad de los sistemas de detección

de espectro.

1.3. Conversión de la Frecuencia de Muestreo

La característica clave que comparten todos los �ltros y bancos de �ltros que se discuten en este

capítulo es el procesamiento multirate de señales digitales. Un sistema multirate permite, cuan-

do es necesario, aumentar o disminuir la separación entre muestras (y por tanto la frecuencia de

muestreo) de señales individuales antes o durante su procesamiento. Las señales con diferentes fre-

cuencias de muestreo pueden ser procesadas simultáneamente en distintas secciones de un sistema

multirate. Para comprender el funcionamiento de estos sistemas, es fundamental entender cómo se

modi�ca la frecuencia de muestreo y el impacto de este cambio en el espectro de la señal.

1.3.1. Sub-muestreo

La frecuencia de muestreo de una señal digital x(n) se reduce en un factor M tomando solo uno de

cada M valores de la señal original. Este proceso, conocido como �sub-muestreo� (downsampling),

permite simpli�car la representación de la señal sin perder información relevante [8]. La señal

resultante, y(m), guarda una relación especí�ca con la señal original, x(n), la cual se describe por

la siguiente ecuación:

y(m) = x(mM) (1.4)

En la Figura 1.6 se observa un diagrama que ilustra el �ujo de señales del proceso descrito.

M y(m)x(n)

Figura 1.6: Downsampler.

En la Figura 1.6, el bloque representado por un símbolo cuadrático con una �echa hacia abajo

se conoce como �downsampler�. Este bloque toma una señal de entrada y la procesa para generar

una señal de salida que tiene una tasa de muestreo menor, es decir, que se ha sub-muestreado. La

señal de salida, denominada y(m), representa una versión sub-muestreada de la señal de entrada
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original. En otras palabras, el �downsampler� reduce la cantidad de muestras de la señal original,

simpli�cando así su representación digital.

El proceso de downsampling se puede dividir en dos pasos principales para facilitar su modelo:

en el primer paso se hace la eliminación de muestras no deseadas, se recorren las muestras de la

señal de entrada y se ponen a cero aquellas cuyos índices no sean múltiplos enteros de M . El

valor de M representa el factor de sub-muestreo, es decir, la cantidad en que se reduce la tasa

de muestreo. Como resultado de este paso, se obtiene una señal intermedia denominada x′(n) que

contiene ceros en las posiciones correspondientes a las muestras eliminadas. En el Paso 2 se hace

la extracción de la señal downsampleada, en este paso, se eliminan todos los ceros introducidos

en el paso anterior, conservando solo las muestras restantes de la señal x′(n). La señal resultante

de este paso representa la señal downsampleada �nal, que tiene una tasa de muestreo reducida en

M veces respecto a la señal de entrada original. Reducir el número de muestras no es un proceso

reversible, ya que implica eliminar algunas muestras. Esto signi�ca que no podemos recuperar la

señal original x(n) de manera exacta a partir de la señal reducida y(m), solo una aproximación.

Paso uno. Se observa que la frecuencia de muestreo no se altera durante el primer paso, de

modo que las señales x(n) y x′(n) tienen la misma frecuencia de muestreo. La señal x′(n) puede

considerarse como una multiplicación de x(n) por la función de muestreo discreto cM(n), donde

M indica el factor de reducción de muestreo [8].

x′(n) = x(n)cM(n) (1.5)

donde,

cM(n) =





1 n = mM

0 otros
; m = ...,−1, 0, 1, ... (1.6)

la función cM(n) es periódica con periodoM , y como tal puede representarse mediante la expansión

en serie de Fourier [9],

cM(n) =
1

M

M−1∑

k=0

C(k)e
j2πkn

M (1.7)

donde C(k) son coe�cientes de la serie de Fourier de valor complejo de�nidos por,
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C(k) =
M−1∑

n=0

cM(n)e
−j2πkn

M (1.8)

sustituyendo (1.6) en (1.8) se deduce que C(k) = 1 para todo k, entonces se obtiene,

cM(n) =
1

M

M−1∑

k=0

e
j2πkn

M (1.9)

para comprender cómo afecta el downsampling inicial a la distribución de frecuencias de una señal,

se calcula la transformada de Fourier (FT) de la secuencia resultante, x′(n). Utilizando (1.5) se

obtiene:

X ′ (ejω
)
=

∞∑

n=−∞

x′(n)e−jωn =
∞∑

n=−∞

x(n)cM(n)e−jωn (1.10)

usando la relación establecida en (1.9), (1.10) se convierte en:

X ′ (ejω
)
=

∞∑

n=−∞

x(n)

(
1

M

M−1∑

k=0

e
j2πkn

M

)
e−jωn (1.11)

�nalmente, intercambiando las sumas, resulta la siguiente expresión para X ′ (e(jw)
)
.

X ′ (ejω
)
=

1

M

M−1∑

k=0

∞∑

n=−∞

x(n)e−jn(ω− 2πk
M ) (1.12)

Ahora se calcula la transformada de Fourier de x(n),

X
(
ejω
)
=

∞∑

n=−∞

x(n)e−jωn (1.13)

si aplicamos la propiedad de desplazamiento de la transformada de Fourier, se tiene:

X
(
ej(ω−

2πk
M )
)
=

∞∑

n=−∞

x(n)e−jn(ω− 2πk
M ) (1.14)

sustituyendo (1.14) en (1.12) se obtiene:

X ′ (ejω
)
=

1

M

M−1∑

k=0

X
(
ej(ω−

2πk
M )
)

(1.15)

Paso 2. Ahora hay que eliminar los ceros introducidos anteriormente. Esta operación no

cambia el contenido de la señal x′(n) , sino que sólo introduce el escalado temporal por un factor
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de 1/M . Las muestras x′(mM) se convierten en y(m). Dado que las operaciones en tiempo y

frecuencia son inversas entre sí, la escala de frecuencia se multiplicará por M , es decir, el espectro

X ′ (ejω/M
)
se convierte en Y (ejω), como se muestra a continuación. Utilizando la de�nición de la

transformada de Fourier para x′(n) se obtiene:

X ′ (ej ω
M

)
=

∞∑

n=−∞

x′(n)ejn
ω
M (1.16)

debido a que x′(n) es distinto de cero sólo para n = mM , se puede escribir:

X ′ (ej ω
M

)
=

∞∑

m=−∞

x′(Mm)e−j( ω
M )Mm =

∞∑

m=−∞

x′(Mm)e−jωm (1.17)

�nalmente, sustituyendo (1.14) en (1.17) y utilizando la de�nición de la transformada de Fourier

para y(m) se llega a:

X ′ (ej ω
M

)
=

∞∑

m=−∞

y(m)e−jωm = Y
(
ejω
)

(1.18)

utilizando (1.15) se puede reescribir (1.18) como:

Y
(
ejωM

)
= X ′ (ejω

)
=

1

M

M−1∑

k=0

X
(
ej(ω−

2πk
M )
)

(1.19)

a veces, es más cómodo expresar la señal muestreada en términos de su transformada Z. Para una

secuencia dada x(n), su transformada Z se de�ne como:

X(z) =
∞∑

n=∞

x(n)z−n (1.20)

donde z es una variable compleja, de�nda como z = rejω. Es bien sabido que la transformada Z

de x(n) se reduce a su transformada de Fourier en el círculo unitario, es decir, para r = 1, z = ejω.

X(z)|z=ejω = X(ejω) (1.21)

por consiguiente, se puede representar la relación en la ecuación (1.19) en términos de la transfor-

mada Z [8].

Y
(
zM
)
= X ′(z) =

1

M

M−1∑

k=0

X
(
ze

−j2πk
M

)
=

1

M

M−1∑

k=0

X
(
zW k

M

)
(1.22)
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donde:

W k
M = e

−j2πk
M , k = 0, ...,M − 1 (1.23)

1.3.2. Sobre-Muestreo

El �upsampling�, también conocido como sobre-muestreo, es una técnica utilizada en el procesa-

miento de señales para aumentar la frecuencia de muestreo de una señal digital en un factor entero

L. En otras palabras, se crea una nueva señal con más muestras por unidad de tiempo. Para lograr

esto, el sobre-muestreo realiza la siguiente acción: 1. Inserción de ceros: Entre cada par de muestras

originales de la señal, se insertan L− 1 nuevos valores de cero. Esto signi�ca que la distancia entre

las muestras originales se incrementa en un factor de L. 2. Aumento de la resolución: Al insertar

más ceros, la cantidad total de muestras aumenta, lo que eleva la frecuencia de muestreo por un

factor de L. En términos prácticos, esto signi�ca que se captura más información sobre la señal

original, mejorando la precisión de la representación digital,

y(n) =





x(n/L) for n = mL

0 otros
(1.24)

donde L es llamado factor de interpolación, sobre-muestreo, se simboliza grá�camente mediante

un recuadro con una �echa apuntando hacia arriba seguido del factor de interpolación L. Esta

representación, como se muestra en la Figura 1.7, ilustra de forma clara el proceso de aumento

de la frecuencia de muestreo. Se puede observar cómo la frecuencia de muestreo de entrada fi se

incrementa en un factor L. Esto se re�eja en la mayor cantidad de puntos que representan las

muestras de la señal en el dominio del tiempo [8].

L y(n)x(m)

fi f0 = fiL

Figura 1.7: Upsampler.

Cuando se aumenta la frecuencia de muestreo de una señal sobre-muestreada L veces, no se

añade nueva información, solo se estira la señal en el tiempo. Esto hace que, si se analiza la señal

en el dominio de la frecuencia, se observa que las frecuencias se juntan más entre sí. Para entender

mejor por qué esto ocurre, es necesario estudiar cómo se comporta la transformada de Fourier de
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un upsampler.

El sobre-muestreo es un proceso completamente reversible. A diferencia de cuando se reduce

la frecuencia de muestreo, aquí se puede obtener la señal original a partir de la señal sobre-

muestreada. Utilizando la ecuación (1.26), se puede encontrar la transformada de Fourier de y(n),

que nos indica cómo se distribuyen las frecuencias en la señal sobre-muestreada.

Y
(
ejω
)
=

∞∑

n=−∞

y(n)e−jωn

=
∞∑

n=−∞

x(n/L)e−jωnL/L

=
∞∑

n=−∞

x(n/L)e−j(ωL)(n/L)

= X
(
ejωL

)

(1.25)

Se observa que al aumentar la frecuencia de muestreo, únicamente se modi�ca la escala

de frecuencias, mientras que la amplitud de la señal se mantiene constante. A diferencia del sub-

muestreo, donde se eliminan muestras y puede variar la amplitud, en el sobre-muestreo simplemente

se insertan ceros entre las muestras originales. Esta inserción de ceros no afecta a la amplitud de

las muestras, pero sí produce una dilatación en el eje temporal, lo que a su vez implica un nuevo

escalado en el dominio de la frecuencia. Como consecuencia de este proceso, aparecen réplicas del

espectro original en el intervalo [0, 2π], que se denominan imágenes espectrales.

Para entender mejor el proceso de upsampling, se puede utilizar la transformada Z. Combi-

nando las ecuaciones (1.21) y (1.25), se puede obtener una expresión matemática que describe la

señal sobremuestreada en el dominio Z [8].

Y (z) = X
(
zL
)

(1.26)

1.4. Antecedentes y Desarrollo Conceptual

En términos generales, el problema del sensado de espectro de banda estrecha consiste en decidir

si un segmento particular del espectro está �disponible� o no. En su forma más simple, se requiere

discriminar entre dos posibilidades. Una posibilidad es que el segmento del espectro esté ocupado

por un usuario primario, lo que signi�ca que el usuario secundario no puede usarlo. La otra posibi-

lidad es que el segmento esté libre, permitiendo que el usuario secundario transmita. Esta decisión
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se basa en el análisis de la señal recibida, que puede contener tanto la señal del usuario prima-

rio (si está presente) como ruido. El ruido se modela comúnmente como ruido blanco gaussiano

aditivo, que es un tipo de ruido aleatorio que está presente en muchas comunicaciones. La señal

recibida puede ser una única muestra en un momento dado o, en sistemas con múltiples antenas,

un conjunto de muestras que representan la señal recibida en cada antena.

El rendimiento de un algoritmo de detección se puede resumir con dos probabilidades clave:

la probabilidad de detección fallida (PM) y la probabilidad de falsa alarma (PFA).

La PM representa la probabilidad de no detectar la señal de un usuario primario cuando en

realidad está presente. Es decir que el usuario primario está transmitiendo, pero el sistema no lo

detecta. Matemáticamente, para un valor de decisión especí�co denominado �umbral", la PM se

de�ne como la probabilidad de que el resultado del análisis sea menor que ese umbral, dado que

el usuario primario está realmente presente [10, 11].

Por otro lado, la PFA es la probabilidad de que el sistema decida incorrectamente que el

usuario primario está presente cuando en realidad no lo está. Es como una alarma falsa: el sistema

cree que hay alguien, pero no hay nadie. La PFA se de�ne como la probabilidad de que el resultado

del análisis sea mayor que el umbral, dado que el usuario primario no está presente.

Idealmente, se requiere que la PFA sea lo más pequeña posible. Una PFA alta signi�ca que

el sistema está constantemente �viendo fantasmas", desperdiciando oportunidades de transmisión

porque cree erróneamente que el espectro está ocupado. Al mismo tiempo, también necesitamos

minimizar la PM . Una PM alta signi�ca que el sistema a menudo no detecta al usuario primario

cuando está presente, lo que puede causar interferencia y problemas de comunicación [7].

La Tabla 1.1 describe varias técnicas de detección de espectro de banda estrecha, cruciales

para que los dispositivos de radio cognitiva identi�quen canales ocupados. Estas técnicas incluyen

el detector de energía, sencillo pero susceptible al ruido; el �ltro adaptado, de rendimiento óptimo

pero computacionalmente complejo; la detección de características, robusta al ruido pero con mayor

tiempo de detección; y la detección basada en valores propios, de buen rendimiento en entornos

de baja SNR pero también compleja. Cada técnica ofrece ventajas y desventajas en cuanto a

sencillez, rendimiento y robustez, siendo esencial su elección según la aplicación especí�ca en la

radio cognitiva.
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Tabla 1.1: Resumen de técnicas de detección de espectro de banda estrecha para aplicaciones de
radio cognitiva [12].

Técnica de

Detección
Vetajas Limitaciones

Referencias

Relevantes

Detector de

Energía

No coherente y no requiere cono-
cimiento previo sobre la red pri-
maria.

Simple de diseñar e implemen-
tar, menos complejidad.

No puede discriminar entre la se-
ñal primaria y el ruido.

No puede funcionar bien para
baja SNR.

Vulnerable a la incertidumbre
del ruido.

[13] [14] [15]

[16] [17] [18]

Filtro

Adaptado

Rendimiento óptimo de detec-
ción, maximiza la SNR recibida.

Se necesita menos tiempo para
lograr una alta ganancia de pro-
cesamiento.

Conocimiento previo de la red
primaria.

La complejidad computacional
depende de la red primaria.

Se requiere un receptor de detec-
ción dedicado para la sincroniza-
ción en cada SU.

[19] [20] [21]

Detección de

Características

Detección rápida en compara-
ción con la detección de energía.

El rendimiento de la detección
es altamente con�able, puede de-
tectar señales con baja SNR.

Robusto a la incertidumbre del
ruido.

Requiere conocimiento previo de
la red primaria.

Mayor precisión requiere una
mayor longitud de secuencias co-
nocidas que resulta en una me-
nor e�ciencia del espectro.

Detección más lenta en compara-
ción con la detección de energía.

[22] [23] [24]

[25] [26]

Detección
Basado en
Valores
Propios

No coherente.

El rendimiento de la detección
es altamente con�able, puede de-
tectar señales con baja SNR.

Robusto a la incertidumbre del
ruido.

Alta complejidad computacio-
nal.

[27] [28] [29]

La Tabla 1.2 complementa la información proporcionada en la Tabla 1.1 al resumir las técnicas

de monitoreo de espectro de banda angosta, un aspecto crucial para garantizar la e�ciencia y

con�abilidad de las comunicaciones en entornos de radio cognitiva. El monitoreo de espectro implica

la supervisión continua del espectro para detectar la presencia de usuarios primarios y evitar

interferencias. La tabla destaca dos técnicas principales: las estadísticas del receptor y la relación
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de energía. Las estadísticas del receptor se basan en el análisis de las señales recibidas para inferir la

presencia de usuarios primarios, pero pueden ser sensibles a las condiciones del receptor y presentar

una complejidad computacional considerable. Por otro lado, la técnica de relación de energía es más

robusta a los problemas del receptor y con�able tanto en desvanecimiento plano como selectivo,

aunque está diseñada especí�camente para sistemas OFDM y puede requerir períodos de monitoreo

prolongados.

Tabla 1.2: Resumen de técnicas de monitoreo de espectro de banda estrecha para aplicaciones de
radio cognitiva [12].

Técnica de

Monitoreo
Vetajas Limitaciones

Referencias

Relevantes

Estadísticas

del Receptor

Monitoreo durante la recepción.

Con�able para el desvanecimien-
to plano.

Sensible a los deterioros del re-
ceptor.

Complejidad computacional.

[30] [31] [32]

Relación de

Energía

Insensible a los deterioros del re-
ceptor.

Con�able para el desvanecimien-
to plano y selectivo.

Solo para OFDM.

Puede requerir un ciclo de moni-
toreo largo.

[33] [34]

Una forma sencilla de abordar el sensado de espectro de banda ancha es adquirir directa-

mente la señal de banda ancha utilizando un convertidor analógico-digital (ADC) estándar y luego

emplear técnicas de procesamiento de señales digitales para detectar oportunidades espectrales.

Sin embargo, se debe prestar especial atención al procedimiento de muestreo de la señal. En estos

algoritmos, las señales de muestreo deben seguir el famoso teorema de Shannon: la frecuencia de

muestreo debe ser al menos el doble de la frecuencia máxima presente en la señal conocida como

frecuencia de Nyquist para evitar el aliasing espectral. Por lo tanto, el uso de estos enfoques para

el sensado de banda ancha provoca retrasos prolongados en el sensado o incurre en una mayor

complejidad computacional y costo de hardware. De hecho, existen muchas técnicas para abordar

este enfoque y también numerosas soluciones para abordar los desafíos. Por ejemplo, en [35], se

implementa un enfoque de sensado de banda ancha tomando apropiadamente en cuenta las obser-

vaciones en todas las subbandas para sensar una sola subbanda. Esta técnica está originalmente

motivada por el reciente sensado de banda estrecha basado en valores propios. Sin embargo, exis-

ten enfoques básicos que son lo su�cientemente con�ables como para alentar a los investigadores
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a continuar mejorándolos. Aquí se presenta el enfoque multibanda, el enfoque basado en wavelets

y el enfoque de banco de �ltros.

La Tabla 1.3 proporciona un resumen conciso de las técnicas de detección de espectro de

banda ancha más relevantes para aplicaciones de radio cognitiva, destacando tanto sus ventajas

como sus limitaciones. En primer lugar, se encuentra el detector basado en FFT, una técnica no

coherente que destaca por su complejidad razonable, lo que la hace atractiva para implementaciones

prácticas. Sin embargo, su principal limitación radica en la necesidad de una alta tasa de muestreo,

lo que puede suponer un desafío en términos de hardware y procesamiento.

En segundo lugar, se presenta el detector basado en wavelet, otra técnica no coherente que,

además de su función como detector de bordes, comparte la limitación de una alta complejidad

computacional. Esto puede afectar el tiempo de respuesta y la e�ciencia del sistema en aplicaciones

en tiempo real.

Finalmente, la tabla menciona el banco de �ltros, una técnica que, si bien también es no cohe-

rente y presenta una alta complejidad computacional, se distingue por su alto rendimiento. Esta

característica la convierte en una opción valiosa en escenarios donde la precisión y la con�abilidad

son prioritarias, a pesar de los desafíos computacionales que implica.

Tabla 1.3: Resumen de técnicas de detección de espectro de banda ancha para aplicaciones de radio
cognitiva [12].

Técnica de

Detección
Vetajas Limitaciones

Referencias

Relevantes

Detector
Basado
en FFT

No coherente.

Complejidad razonable

Requiere alta tasa de muestreo. [36] [37]

Detector
Basado

en Wavelet
No coherente.

Detector de bordes.

Alta complejidad computacio-
nal.

[38] [39]

Banco de

Filtros
No coherente.

Alto rendimiento.

Alta complejidad computacio-
nal.

[40] [41] [42]

La Tabla 1.4 presenta un resumen de técnicas de monitoreo de espectro de banda ancha para

aplicaciones de radio cognitiva, destacando sus ventajas y limitaciones. La técnica de detección

compresiva es no coherente y se distingue por su bajo consumo de energía y baja tasa de muestreo,
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lo que la hace atractiva para aplicaciones donde la e�ciencia energética es crucial. Sin embargo, esta

técnica se basa en el supuesto de dispersidad y puede presentar comportamientos dinámicos para

el nivel de dispersidad, lo que requiere una consideración cuidadosa en su implementación. Por otro

lado, la técnica de detección multi-coset utiliza un muestreador no uniforme y tiene la capacidad

de reconstruir el espectro, lo que la hace útil en escenarios donde se requiere una representación

completa de la señal. No obstante, esta técnica requiere circuitos de sincronización, lo que puede

aumentar la complejidad del sistema.

Tabla 1.4: Resumen de técnicas de monitoreo de espectro de banda ancha para aplicaciones de
radio cognitiva [12].

Técnica de

Detección
Vetajas Limitaciones

Referencias

Relevantes

Detección

Compresiva
No coherente.

Bajo consumo de energía.

Baja tasa de muestreo.

Alta complejidad computacio-
nal.

Supuesto de dispersidad.

Comportamientos dinámicos pa-
ra el nivel de dispersidad.

[43] [44]

Detección

Multi-coset
Muestreador no uniforme.

Puede reconstruir el espectro.

Requiere circuitos de sincroniza-
ción.

[45] [46]

En el campo de la radio cognitiva, la detección e�ciente de espectro es un desafío fundamental

para garantizar una comunicación con�able y un uso óptimo de los recursos. En este contexto, la

presente investigación se centra en el desarrollo de un sistema de detección de espectro innovador

que combina la potencia de los bancos de �ltros con la simplicidad de los detectores de energía.

Este enfoque estratégico ofrece una solución prometedora para superar las limitaciones de las téc-

nicas de detección convencionales, al tiempo que proporciona un equilibrio óptimo entre e�ciencia

energética, velocidad de detección, �exibilidad y robustez ante el ruido y las interferencias. A

continuación, se exploran en detalle las ventajas clave de esta combinación.

E�ciencia energética y simplicidad: La combinación estratégica de bancos de �ltros y

detectores de energía ofrece un equilibrio óptimo entre e�ciencia energética y simplicidad de

implementación. Los bancos de �ltros permiten un análisis selectivo de las bandas de frecuen-

cia, evitando el procesamiento innecesario de todo el espectro y reduciendo signi�cativamente

el consumo de energía.

1.4. ANTECEDENTES Y DESARROLLO CONCEPTUAL
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Detección rápida y con�able: El enfoque propuesto permite una detección rápida y

con�able de oportunidades espectrales. Los bancos de �ltros dividen el espectro en subbandas

más pequeñas, lo que facilita la identi�cación de señales débiles o de corta duración. Al utilizar

detectores de energía, se puede realizar una detección rápida en cada subbanda sin necesidad

de un análisis exhaustivo de la señal, lo que reduce el tiempo de detección y permite una

respuesta ágil a los cambios en el entorno espectral.

Flexibilidad y adaptabilidad: La arquitectura modular del sistema, basada en bancos

de �ltros y detectores de energía, ofrece una gran �exibilidad y adaptabilidad a diferentes

escenarios y requisitos de aplicación. Los bancos de �ltros pueden ser diseñados para cu-

brir diferentes anchos de banda y resoluciones de frecuencia, mientras que los detectores de

energía pueden ser con�gurados para ajustar la sensibilidad y el umbral de detección se-

gún las necesidades especí�cas. Esta �exibilidad permite optimizar el sistema para diversas

aplicaciones, desde comunicaciones inalámbricas hasta sistemas de radar.

Robustez ante el ruido y las interferencias: La combinación de bancos de �ltros y

detectores de energía proporciona una mayor robustez ante el ruido y las interferencias en

comparación con otros enfoques de detección de espectro. Los bancos de �ltros ayudan a

reducir el impacto del ruido fuera de la banda de interés, mientras que los detectores de

energía ofrecen una mayor inmunidad a las interferencias gracias a su enfoque de detección

no coherente. Esto permite que el sistema funcione de manera con�able incluso en entornos

espectrales ruidosos o congestionados.

1.4. ANTECEDENTES Y DESARROLLO CONCEPTUAL



Capítulo 2

Detección de Espectro para Radio

Cognitiva

La radio cognitiva es una tecnología que permite a los dispositivos de comunicación inalámbrica

detectar y utilizar de manera e�ciente las frecuencias del espectro electromagnético que no están

siendo utilizadas por otros usuarios. Esto se logra mediante el uso de algoritmos y técnicas de

inteligencia arti�cial que permiten a los dispositivos �aprender� sobre el entorno de radiofrecuencia

y adaptarse a los cambios en tiempo real.

La radio cognitiva tiene el potencial de mejorar signi�cativamente la e�ciencia del uso del

espectro electromagnético, lo que puede conducir a una mayor disponibilidad de ancho de banda

para las comunicaciones inalámbricas y a la creación de nuevas aplicaciones y servicios [47].

2.1. De�nición de Radio Cognitiva

Una de las tecnologías más prometedoras y esperadas para las comunicaciones inalámbricas es la

Radio Cognitiva. Esta tecnología está a punto de transformar radicalmente el uso del espectro

de radiofrecuencia. Para comprender mejor esta tecnología, los autores más destacados en este

campo han propuesto algunas de�niciones para poder explicar lo que es la Radio Cognitiva. A

continuación se enlistan algunas de las referencias más importantes en este campo y se muestra

una síntesis de las de�niciones de radio cognitiva.

Josep Mitola III acuñó el término Radio Cognitiva para una tecnología inalámbrica que

aprendía y se adaptaba a su entorno electromagnético. Lo más destacado es la capacidad del sistema

para encontrar huecos de espectro no utilizados y recon�gurarse para aprovecharlos e�cazmente,
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sin causar interferencias a los usuarios con licencia [48].

Haykin, un experto en procesamiento de señales, de�ne la Radio Cognitiva como un sistema

de comunicación inalámbrico inteligente que es consciente del entorno que le rodea y utiliza la

modalidad del entendimiento constructivo para aprender del entorno y ajustarse a los cambios

estadísticos de la entrada del sistema [49].

La FCC de�ne la Radio Cognitiva como una radio que puede modi�car los parámetros de

su transmisor con base en la interacción con el entorno en el que opera. Esta interacción puede

implicar negociaciones o comunicaciones autorizadas con otros usuarios del espectro y/o detección

indirecta y toma de decisiones dentro de la radio [50].

La asociación de estándares de la IEEE de�ne la Radio Cognitiva como un tipo de radio

en el que los sistemas de comunicación son conscientes de su entorno y de su estado interno y

pueden tomar decisiones sobre su comportamiento radioeléctrico basándose en esa información y

en objetivos prede�nidos. Estos sistemas aprenden de la experiencia pasada en relación con estas

acciones y adaptan sus decisiones basándose en ese conocimiento [51].

Una radio cognitiva es un transmisor que es consciente de su entorno, de sus propias capacida-

des y de las necesidades, prioridades y limitaciones de su usuario; es capaz de emprender acciones

inteligentes basadas en ese conocimiento; y es capaz de aprender de la experiencia [52]. La radio

cognitiva funciona como un navegador inteligente del espectro inalámbrico. He aquí cómo:

Detección del espectro: actúa como un explorador, comprobando constantemente las ban-

das autorizadas en busca de canales no utilizados, en resumen busca los huecos espectrales.

Analiza el espectro: una vez encontrado un hueco, la radio cognitiva lo analiza para

conocer los niveles de interferencia, su duración y el riesgo de interrumpir accidentalmente a

un usuario con licencia.

Acceso al espectro: si el análisis es claro, la radio negocia con su receptor y salta al canal

libre utilizando un protocolo de acceso especial para evitar causar interferencias.

Permanecer móvil: si el usuario con licencia vuelve, la radio cambia sin problemas a otro

canal libre, de forma similar a como se trans�ere una llamada durante un cambio de red.

Estas funciones permiten a las radios cognitivas utilizar e�cientemente el espectro, maximi-

zando su uso sin interrumpir a los usuarios con licencia existentes [53, 54].

2.1. DEFINICIÓN DE RADIO COGNITIVA
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2.2. Ciclo Cognitivo

Las funciones esenciales de la Radio Cognitiva (RC), que describen cómo opera esta tecnología,

se comprenden mejor a través del ciclo cognitivo presentado en [55]. Desde que Joseph Mitola

introdujo este concepto en 1999, la operación de la radio cognitiva se ilustra comúnmente mediante

el ciclo cognitivo, como se muestra en la Figura 2.1.

Espectro de

Radio frecuencia

(Mundo Exterior)

Est́ımulo
de RF

Est́ımulo
de RF

Análisis del

espectro de

Radio

Caracterización

del Canal de

Radio

Control de potencia
transmitida y

gestión del espectro

Huecos espectrales

Temperatura de
Interferencia

Capacidead
canal

Señal transmitida
por el usuario
secundario

Receptor

Transmisor

Figura 2.1: Ciclo Cognitivo que muestra las principales funciones de la tecnología Radio Cognitiva
[55]

La tecnología de radio cognitiva (RC) permite a los usuarios secundarios interactuar en tiem-

po real con el espectro de radio. Esto signi�ca que pueden detectar los parámetros de operación de

los usuarios primarios (como la potencia de transmisión, la frecuencia portadora y el tipo de modu-

lación) y adaptar sus propias señales de transmisión para evitar interferencias. Es crucial analizar

continuamente el espectro, ya que las señales de los usuarios primarios cambian dinámicamente.

La Figura 2.1 muestra las funciones clave para la detección y operación adaptativa de dispositivos

con tecnología de Radio Cognitiva (RC). Estas funciones son:

Análisis del espectro de radio: Esta función se centra en identi�car y detectar bandas de

frecuencia libres dentro del espectro de radio. El usuario secundario, a través del monitoreo

del espectro en una banda de frecuencia especí�ca y zona geográ�ca, detecta estas bandas

libres, también conocidas como �huecos espectrales�. La detección de estos huecos permite al

2.2. CICLO COGNITIVO
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usuario secundario compartir el espectro de manera inteligente y oportuna con otros usuarios

licenciados.

Caracterización del canal de radio: Esta función implica la estimación de la información

del estado del canal y la determinación de su capacidad. Es fundamental determinar cuál de

los huecos espectrales disponibles es el más adecuado para la transmisión y así cumplir con

los requisitos de Calidad de Servicio (QoS) de un sistema con tecnología de radio cognitiva.

Control de potencia de transmisión y gestión dinámica del espectro: Una vez que

el análisis del espectro identi�ca las bandas de frecuencias libres y la caracterización del ca-

nal evalúa la calidad del mismo, la función de control de potencia de transmisión ajusta los

parámetros de operación del usuario secundario (como la potencia de transmisión, la frecuen-

cia portadora y el tipo de modulación) para evitar interferencias con los usuarios primarios.

Además, dado que varios usuarios secundarios podrían intentar transmitir simultáneamente

en un hueco espectral, se requiere un esquema de gestión del espectro para controlar cómo

acceden estos usuarios al espectro de radio. Por lo tanto, la gestión dinámica del espectro se

encarga de regular cómo y cuándo los usuarios secundarios pueden transmitir su señal en un

hueco espectral.

La Radio Cognitiva (RC) se basa en tres funciones principales, las cuales se describen a través

del ciclo cognitivo. Cada una de estas funciones abarca diversas tareas dentro del campo de las

comunicaciones inalámbricas. Sin embargo, dentro del análisis del espectro de radio, destaca la

función de detección del espectro, cuyo objetivo principal es identi�car la presencia de usuarios

primarios. Esta función se considera una de las más importantes en un sistema RC.

2.3. De�nición de Detección de Espectro (SS)

Esta investigación se enfoca principalmente en la detección del espectro, lo que implica estudiar a

fondo cómo se puede llevar a cabo esta tarea esencial. Como se ha explicado antes, la detección del

espectro se re�ere a identi�car con precisión a los usuarios principales (aquellos que tienen permiso

para usar ciertas frecuencias) y determinar cuándo estas frecuencias no están siendo utilizadas por

los usuarios principales. Ambos aspectos de la detección del espectro presentan desafíos técnicos

importantes que requieren un análisis detallado y soluciones innovadoras.

2.3. DEFINICIÓN DE DETECCIÓN DE ESPECTRO (SS)
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La radio cognitiva depende fuertemente de la capacidad del dispositivo para analizar y com-

prender su entorno. Esto incluye la medición de las características del canal, la disponibilidad del

espectro y la energía, la interferencia y el ruido, las condiciones de operación, las necesidades del

usuario, las redes cercanas y las regulaciones. En este contexto, los usuarios primarios son aquellos

con derechos prioritarios sobre un segmento del espectro. Los usuarios secundarios, con menor

prioridad, utilizan ese mismo espectro sin interferir con los usuarios primarios. Para lograr esto,

los usuarios secundarios deben ser capaces de �pensar� y adaptarse, es decir, deben poder detectar

de forma �able si un usuario primario está utilizando el espectro y ajustar su propia con�guración

para usar las porciones del espectro que estén libres [56].

La tarea más crucial para que la radio cognitiva funcione es la detección del espectro. Esto

signi�ca que la radio debe ser capaz de �escuchar� y �entender� el espectro radioeléctrico, incluyendo

la cantidad de interferencia y si los usuarios primarios están usando alguna parte del mismo. Si

bien existen métodos alternativos como la geolocalización o bases de datos, este capítulo se centra

en la detección del espectro porque es más versátil. Tradicionalmente, la detección del espectro

se ha entendido como la simple medición de la energía en diferentes frecuencias. Sin embargo, en

una radio cognitiva avanzada, este proceso es mucho más complejo. Implica analizar el uso del

espectro en múltiples dimensiones: no solo en frecuencia, sino también en tiempo, espacio e incluso

código. Además, una radio cognitiva ideal debería identi�car el tipo de señal que ocupa el espectro,

incluyendo su modulación, forma de onda, ancho de banda y frecuencia. Esto requiere un análisis

de señal más so�sticado, lo que a su vez implica una mayor carga computacional [57].

En resumen, la radio cognitiva permite a los usuarios secundarios aprovechar el espectro

radioeléctrico de manera e�ciente y sin causar interferencia a los usuarios primarios, mediante la

monitorización y adaptación constante a las condiciones del entorno.

En otras palabras, esta tesis se centra en cómo se puede �escuchar� el espectro radioeléctrico

para identi�car si alguien lo está usando y cuándo está libre. Esto es crucial para aprovechar al

máximo este recurso y evitar interferencias.

2.4. Concepto de Hueco Espectral

Un hueco espectral se de�ne como una banda de frecuencia que, aunque está asignada a un usua-

rio primario, no está siendo utilizada por este en un momento y lugar especí�cos. Los usuarios

secundarios, que son usuarios sin derechos prioritarios, pueden aprovechar estos huecos espectrales

2.4. CONCEPTO DE HUECO ESPECTRAL



CAPÍTULO 2. DETECCIÓN DE ESPECTRO PARA RADIO COGNITIVA 25

siempre y cuando no inter�eran con las transmisiones de los usuarios primarios [58, 49].

El concepto de huecos espectrales se puede visualizar mejor a través de una representación

grá�ca, como la que se muestra en la Figura 2.2. Esta Figura ilustra cómo se distribuyen los

diferentes tipos de espacios en el espectro y cómo los usuarios secundarios pueden identi�car y

utilizar los huecos espectrales sin causar interferencia.

•

•

•

•

•
•Potencia

Frecuencia

Tiempo

Espectro en uso

Hueco en el espectro

Acceso
dinámico del
espectro

Figura 2.2: Representación grá�ca del concepto del hueco espectral [59]

La Figura 2.2 ilustra claramente que, para evitar interferir con los usuarios primarios, los

usuarios secundarios deben monitorear constantemente el espectro de radio, tanto en frecuencia

como en tiempo. Esto implica que los usuarios secundarios deben ser capaces de identi�car y utilizar

los huecos espectrales disponibles, y cambiar rápidamente de un hueco a otro cuando el usuario

primario original comience a utilizarlo de nuevo. Este proceso se conoce como Acceso Dinámico

del Espectro (DSA, por sus siglas en inglés).

La principal di�cultad que enfrentan las técnicas de detección del espectro basadas en la

tecnología de la Radio Cognitiva es la capacidad de detectar huecos espectrales sin causar interfe-

rencia a los usuarios primarios. Por lo tanto, estas técnicas se describirán en detalle en las siguientes

secciones de este capítulo.

2.4. CONCEPTO DE HUECO ESPECTRAL
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2.5. Problema de Saturación del Espectro Electromagnético

El espectro electromagnético, un recurso natural fundamental para las comunicaciones inalám-

bricas, es limitado y está cada vez más demandado debido al auge de dispositivos y aplicaciones

inalámbricas. La gestión actual del espectro, especialmente en las bandas licenciadas, es ine�ciente,

lo que resulta en una subutilización de este valioso recurso. Esta situación plantea un desafío im-

portante para el futuro de las comunicaciones inalámbricas, ya que la creciente demanda de nuevas

aplicaciones y servicios inalámbricos ejerce una presión cada vez mayor sobre un recurso �nito.

La radio cognitiva se presenta como una solución prometedora para optimizar el uso del

espectro. Este enfoque innovador permite a los dispositivos inalámbricos detectar y aprovechar las

porciones del espectro que están temporalmente desocupadas, compartiendo el espectro de manera

inteligente y e�ciente. De esta manera, la radio cognitiva puede mejorar el rendimiento de las redes

existentes y dirigir el camino para nuevas aplicaciones y servicios inalámbricos que requieren un

acceso �exible al espectro. En resumen, la radio cognitiva ofrece una solución potencial para el

problema de la subutilización del espectro y promete un futuro más e�ciente y próspero para las

comunicaciones inalámbricas [60].

2.6. Técnicas de Detección de Espectro para Radio Cognitiva

En los sistemsa RC hay dos tipos de usuarios: usuarios primarios y secundarios. Los PU's son

aquellos que tienen una licencia para operar en ciertas bandas del espectro y no necesitan realizar

una modi�cación o agregar funciones para compartir su espectro con los SU's. Lo único que se

debe cumplir para estos usuarios es que sus transmisiones no sean interferidas. Por otro lado los

SU son aquellos que no tienen licencia para operar en las bandas de frecuencia asignadas a los

PU's. Para que los SU's puedan hacer uso de las bandas de freciuencia asignadas a los PU's es

necesario que se aplique un método de detección de espectro basado en tecnología RC [61].

2.6.1. Filtro Adaptado

El �ltro adaptado es una técnica de procesamiento de señales que se utiliza para maximizar la

relación señal a ruido (SNR) en la detección de una señal conocida en presencia de ruido. En el

contexto de la detección de usuarios primarios en radios cognitivas, el �ltro adaptado busca una

señal especí�ca (la señal del usuario primario) y la �adapta� para que coincida con la forma de la

2.5. PROBLEMA DE SATURACIÓN DEL ESPECTRO ELECTROMAGNÉTICO
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señal deseada [62]. El funcionamiento del �ltro adaptado se resume de la siguiente manera:

Conocimiento de la señal: El �ltro adaptado requiere un conocimiento preciso de la

forma de la señal que se va a detectar. Esto incluye características como la forma de pulso,

la modulación, la frecuencia y la duración.

Correlación: El �ltro adaptado realiza una correlación entre la señal recibida y una répli-

ca de la señal deseada. La correlación es una operación matemática que mide el grado de

similitud entre dos señales.

Maximización de la SNR: El �ltro adaptado está diseñado para maximizar la SNR a la

salida del �ltro. Esto signi�ca que la señal deseada se ampli�ca en relación con el ruido, lo

que facilita su detección [63].

Filtro
Adaptado

Decisión de
Umbral

Decide
H1 o H0x(t)

Muestreador
Nyquist

Figura 2.3: Diagrama de bloques para la detección de espectro en banda estrecha usando un �ltro
adaptado [64].

La Figura 2.3 muestra el diagrama de bloques que ilustra un sistema de detección de señales

mediante un �ltro adaptado, diseñado para identi�car una señal especí�ca en presencia de ruido.

Este sistema es crucial en aplicaciones como la radio cognitiva, donde se busca detectar la señal de

un usuario primario sin interferencias. La señal de entrada, que puede contener la señal deseada y

ruido, se introduce en el Filtro Adaptado. Este �ltro realiza una correlación entre la señal de entrada

y una réplica de la señal deseada, maximizando la relación señal a ruido (SNR) para facilitar la

distinción de la señal objetivo del ruido. La señal �ltrada pasa por el muestreador de Nyquist para

evitar pérdida de información. Luego, las muestras se comparan con un umbral prede�nido. Si la

muestra supera el umbral, se detecta la señal deseada, de lo contrario, no se detecta.

2.6.2. Detector de Características Ciclo-estacionarias

La detección de características cicloestacionarias es una técnica poderosa empleada en sistemas de

radio cognitiva para identi�car y diferenciar señales de usuario primario (PU). A diferencia de la

2.6. TÉCNICAS DE DETECCIÓN DE ESPECTRO PARA RADIO COGNITIVA
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detección de energía, que simplemente detecta la presencia de energía, la detección de caracterís-

ticas cicloestacionarias explota las propiedades periódicas o cicloestacionarias inherentes presentes

en muchas señales de comunicación. Estas propiedades se mani�estan como características estadís-

ticas que varían periódicamente con el tiempo. Ejemplos de tales características cicloestacionarias

incluyen la repetición periódica de símbolos de modulación, conformación de pulsos o información

de temporización. Cada tipo de modulación o formato de señal exhibe un conjunto único de carac-

terísticas cicloestacionarias, actuando como una �huella digital� que permite la identi�cación de la

señal [65].

La principal ventaja de la detección de características cicloestacionarias es su capacidad para

distinguir entre diferentes tipos de señales, incluso cuando ocupan la misma banda de frecuencia.

Esta es una mejora signi�cativa con respecto a la detección de energía, que no puede diferenciar

entre señales y es susceptible a interferencias. Al analizar las variaciones cíclicas en las estadísticas

de la señal recibida (por ejemplo, la media, la autocorrelación), la detección de características

cicloestacionarias puede identi�car el esquema de modulación especí�co o el formato de señal

utilizado por el PU, incluso en presencia de ruido u otras señales de interferencia [66].

Sin embargo, esta capacidad de detección mejorada tiene un costo computacional. El análisis

de características ciclo-estacionarias requiere el cálculo de una función bidimensional, a menudo

denominada función de auto correlación cíclica o función de correlación espectral. Esta función

depende tanto de la frecuencia convencional (que describe el contenido espectral de la señal)

como de la frecuencia cíclica (que caracteriza la periodicidad de las estadísticas de la señal).

Calcular esta función bidimensional para todas las frecuencias y frecuencias cíclicas posibles es

computacionalmente intensivo, y requiere recursos de procesamiento y tiempo signi�cativos. Esta

alta complejidad computacional puede ser un factor limitante, especialmente en dispositivos de

radio cognitiva con recursos limitados o aplicaciones que requieren detección en tiempo real [67].

FFT
Correlación

X(f + α)X∗(f − α)
Detector de

Frecuencia Ćıclica

Decide
H1 o H0x(t)

Muestreador
Nyquist

X(f)

Figura 2.4: Diagrama de bloques para la detección de espectro en banda estrecha usando la detec-
ción de características ciclo-estacionarias [64].

En la Figura 2.4 se muestra un diagrama de bloques típico de un detector de características

cicloestacionarias. La señal de entrada x(t) se transforma mediante una FFT para obtener su
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representación en frecuencia X(f). Luego, se calcula la correlación entre X(f) y una versión

desplazada en frecuencia de sí misma, X(f + α), donde α representa la frecuencia cíclica. Esta

operación de correlación se realiza para diferentes valores de α, generando una función que revela

las características ciclo-estacionarias de la señal. El resultado de la correlación se introduce en un

detector de frecuencia cíclica, que identi�ca las frecuencias cíclicas signi�cativas presentes en la

señal. Finalmente, se toma una decisión sobre la presencia o ausencia de un tipo especí�co de señal

basándose en las características ciclo-estacionarias detectadas.

2.6.3. Detector de Energía

La detección de energía es una técnica de detección no coherente utilizada en sistemas de radio

cognitiva para identi�car la presencia de usuarios primarios (PUs) sin necesidad de conocimiento

previo de las características de la señal del PU. Esto contrasta con los métodos de detección

coherente como el �ltrado adaptado, que requieren información precisa sobre la forma de onda,

modulación, sincronización y otros parámetros de la señal. El �ltrado adaptado, aunque es óptimo

en muchos escenarios, introduce una complejidad signi�cativa en el diseño e implementación del

receptor. La detección de energía ofrece una alternativa más simple, particularmente cuando dicha

información detallada de la señal no está disponible o es difícil de obtener [64].

El principio fundamental de la detección de energía es medir la energía de la señal recibida

dentro de una ventana de tiempo especí�ca. Si la energía medida excede un umbral predeterminado,

se declara la presencia de un PU. Debido a que se centra en los niveles de energía en lugar de la

forma de onda especí�ca de la señal, la detección de energía evita los complejos requisitos de

procesamiento de señales y sincronización de los métodos coherentes. Esta simplicidad se traduce

en menores costos de implementación y computacionales, lo que la convierte en una opción atractiva

para dispositivos de radio cognitiva con recursos limitados.

Filtro
Pasa Banda

Elevador al
Cuadrado

Integrador
Dispositivo de

Umbral

Decide
H1 o H0x(t)

Figura 2.5: Diagrama de bloques para la detección de espectro en banda estrecha usando un
detector de energía [64].

En la Figura 2.5 se muestra el diagrama a bloques del detector de energía. La señal de

entrada x(t) se �ltra mediante un �ltro pasa banda para seleccionar el rango de frecuencias de
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interés. Luego, la señal �ltrada se eleva al cuadrado para obtener una medida de la energía de la

señal. Esta energía se integra en el tiempo para acumular la energía total de la señal en un período

determinado. Finalmente, la energía integrada se compara con un umbral prede�nido. Si la energía

integrada supera el umbral, se decide que se ha detectado la señal, de lo contrario, se decide que

no se ha detectado.

A pesar de su simplicidad, la detección de energía tiene limitaciones importantes. Su rendi-

miento en entornos de baja SNR es de�ciente, ya que no puede distinguir entre la señal del PU y

el ruido. Además, no puede diferenciar entre las señales de los PU y la interferencia de otras radios

cognitivas, lo que puede llevar a falsas alarmas.

2.6.4. Comparación de los algoritmos para detección de espectro

En el ámbito de las radios cognitivas, la detección precisa y e�ciente de señales de usuarios primarios

(PUs) es fundamental para garantizar una utilización óptima del espectro radioeléctrico. Para

lograr esto, se han desarrollado diversos algoritmos de sensado de espectro, cada uno con sus

propias ventajas y desventajas. En este texto, se comparan tres de los algoritmos más comunes:

Filtro Adaptado, Detector de Energía y Características Cíclicas, analizando sus características

distintivas.

El Filtro Adaptado se destaca por su rendimiento óptimo en la detección de señales conocidas.

Al requerir información previa del usuario primario, este algoritmo adapta su respuesta para maxi-

mizar la relación señal a ruido (SNR) y lograr una detección precisa. Su bajo coste computacional

lo convierte en una opción atractiva para aplicaciones en tiempo real. Sin embargo, su principal

limitación radica en la necesidad de conocer la señal del PU, lo que puede no ser factible en todos

los escenarios.

En contraste, el Detector de Energía se caracteriza por su simplicidad y bajo coste compu-

tacional. Al no requerir información previa del usuario primario, este algoritmo mide la energía de

la señal recibida y la compara con un umbral prede�nido para determinar la presencia o ausencia

del PU. No obstante, su rendimiento se ve comprometido en entornos de baja SNR, donde la señal

del PU puede ser difícil de distinguir del ruido. Ademas este algoritmo no permite diferenciar entre

las señales de diferentes usuarios. La tabla 2.1 resume las principales características de estos tres

algoritmos.
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Tabla 2.1: Resumen de ventajas y desventajas de los algoritmos de detección de espectro de banda
estrecha. [68].

Algoritmo de

Detección
Ventajas Desventajas

Filtro Adaptado
Rendimiento óptimo

Bajo coste computacional
Requiere información previa

del usuario primario

Detector de Energía
No requiere información previa

Bajo coste computacional
Bajo rendimiento para bajo SNR

No permite diferenciar a los usuarios
Características

Ciclo-estacionarias
Válido en la región de bajo SNR
Robusto frente a interferencias

Requiere información parcial previa
Alto coste computacional

Considerando las limitaciones y requisitos especí�cos de este trabajo, el Detector de Energía

se presenta como la opción más adecuada para el sensado de espectro. Su simplicidad de im-

plementación y bajo coste computacional son factores clave, especialmente al considerar que se

implementará en conjunto con un banco de �ltros. La arquitectura del banco de �ltros, donde la

señal de entrada se divide en múltiples subbandas y cada una se analiza mediante un Detector

de Energía independiente, permite una detección e�ciente en un amplio rango de frecuencias sin

incurrir en una alta complejidad computacional. Si bien su rendimiento en entornos de baja SNR

puede ser inferior en comparación con otros métodos, este factor no representa una limitación crí-

tica en el contexto actual, donde se prioriza la simplicidad y el coste. La ausencia de información

previa del usuario primario, un requisito fundamental para el Filtro Adaptado, también refuerza

la elección del Detector de Energía. Adicionalmente, la capacidad de diferenciar entre usuarios no

se considera un factor esencial en este escenario, donde la detección de la presencia de cualquier

señal en las subbandas analizadas es su�ciente para cumplir con los objetivos del trabajo. En con-

secuencia, el Detector de Energía, en conjunto con el banco de �ltros, ofrece un equilibrio óptimo

entre simplicidad, coste y rendimiento para las necesidades especí�cas de este proyecto.
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Detector de Energía

La clave para que la radio cognitiva funcione es su capacidad de "sensado de espectro",

es decir, la habilidad de identi�car qué frecuencias están ocupadas y cuáles están libres. Existen

diferentes métodos para lograr esto, pero la detección de energía (ED) se destaca por su simplicidad

y e�ciencia computacional. Este método mide la energía de la señal recibida y la compara con un

umbral. Si la energía supera el umbral, se asume que el espectro está ocupado; de lo contrario, se

considera libre para su uso.

La detección de energía ofrece varias ventajas, como su facilidad de implementación y su bajo

costo computacional, lo que la hace adecuada para dispositivos con recursos limitados. Además,

puede identi�car oportunidades de espectro incluso cuando la señal del usuario primario es débil

o desconocida.

Sin embargo, la detección de energía también tiene limitaciones. Es sensible al ruido y las

interferencias, lo que puede generar errores en la detección. La elección del umbral de detección

es crucial y puede afectar el rendimiento del sistema. Además, en entornos con baja relación

señal/ruido, la detección de energía puede tener di�cultades para identi�car señales débiles.

A pesar de estas limitaciones, la detección de energía sigue siendo una técnica ampliamente

utilizada en la práctica debido a su simplicidad y e�ciencia. En este capítulo, se profundiza en el

estudio de la detección de energía, analizando su funcionamiento, sus ventajas y desventajas, y las

estrategias para optimizar su rendimiento en diversas condiciones [69].
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3.1. Prueba de Hipótesis

Imaginemos un escenario de comunicación donde existen dos tipos de usuarios: los usuarios

primarios (PU), que son los �dueños� de un determinado espectro de frecuencias, y los usuarios

secundarios (SU), que son usuarios �oportunistas� que buscan espacios libres en ese espectro para

transmitir sus propias señales.

La tarea principal de un SU es detectar si el PU está utilizando o no el espectro. Si el PU está

inactivo, el SU puede aprovechar ese �hueco� para transmitir sin causar interferencia. Sin embargo,

esta detección no es tarea fácil, ya que se ve afectada por dos factores clave:

El estado del PU: El PU puede estar transmitiendo activamente (estado �ocupado�) o no

(estado �inactivo�). Esta es la primera fuente de incertidumbre para el SU.

El ruido: Las señales siempre viajan a través de un entorno ruidoso, lo que puede distorsionar

la señal del PU y di�cultar su detección. Esta es la segunda fuente de incertidumbre.

¾Cómo modelamos esta situación? La detección de señales en este contexto se puede modelar

como un problema de prueba de hipótesis binaria. Esto signi�ca que el SU debe decidir entre dos

posibles escenarios [70].

Hipótesis 0 (H0): Señal ausente

Hipótesis 1 (H1): Señal presente

El SU debe tomar una decisión (H0 o H1) basándose en la información que recibe, que puede

ser la presencia o ausencia de una señal, la potencia de la señal, etc. Sin embargo, debido al ruido

y la incertidumbre sobre el estado del PU, esta decisión nunca es 100% segura.

y(n) =




w(n) : H0

x(n) + w(n) : H1

(3.1)

La ecuación (3.1) permite analizar la composición de dos hipótesis al relacionar la señal

recibida en el SU con la señal del PU, considerando el efecto del ruido. Los elementos de la

ecuación son:

y(n): Señal recibida en el SU, la cual se modela en función de la señal de la PU y el ruido.

3.1. PRUEBA DE HIPÓTESIS
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x(n): Señal de la PU, que es observada por el SU y constituye la señal de interés.

w(n): Ruido AWGN, que representa las perturbaciones aleatorias en la señal recibida, con

media cero y varianza σ2
w.

n: Índice de tiempo, que indica el momento en que se miden las señales.

3.2. Matriz de Confusión y Criterios de Decisión.

Cuando se analizan sistemas de detección, es esencial evaluar su rendimiento para entender

qué tan bien funcionan y cuáles son sus limitaciones. La matriz de confusión que se muestra en

la Figura 3.1 es una herramienta clave en este proceso, ya que muestra de forma clara cómo el

clasi�cador distingue entre diferentes posibilidades.

H0

H1

H0

H1

P (H0|H0)

P (H0|H1)

P (H1|H0)

P (H1|H1)

Figura 3.1: Matriz de confusión.

En este caso, se manejan dos hipótesis principales:

H0: La hipótesis nula, que representa la ausencia de aquello que se intenta detectar (por

ejemplo, no hay una amenaza en un sistema de seguridad).

H1: La hipótesis alternativa, que indica la presencia de lo que nos interesa detectar (por

ejemplo, existe una amenaza en el sistema de seguridad).

La matriz de confusión se crea comparando las predicciones del clasi�cador con la realidad.

Cada cuadro de la matriz representa una posible combinación entre la hipótesis verdadera (H0 o

H1) y la decisión tomada por el clasi�cador (también H0 o H1). Esta representación visual permite

calcular dos medidas fundamentales:

Probabilidad de Falsa Alarma (PFA): La probabilidad de que el clasi�cador diga que H1

es cierta cuando en realidad la hipótesis verdadera es H0. Una PFA alta signi�ca que el sistema

3.2. MATRIZ DE CONFUSIÓN Y CRITERIOS DE DECISIÓN.
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genera muchas alarmas incorrectas, lo cual puede ser costoso. Probabilidad de Detección (PD): La

probabilidad de que el clasi�cador diga que H1 es cierta cuando la hipótesis verdadera también

es H1. Una PD alta indica que el sistema es capaz de identi�car correctamente la mayoría de

los casos positivos. El análisis conjunto de la PFA y la PD muestra la relación entre estos dos

aspectos. Generalmente, reducir la PFA puede llevar a una disminución en la PD (se pierden

algunas detecciones verdaderas), y al revés. La elección del punto de equilibrio ideal dependerá de

la situación especí�ca y de los costos asociados a los diferentes tipos de errores.

Es crucial resaltar que la matriz de confusión y las medidas de PFA y PD son herramientas

esenciales no solo para evaluar el rendimiento de un clasi�cador, sino también para compararlos

y ajustarlos. Al entender cómo se comporta un sistema de detección en diferentes escenarios,

podemos tomar decisiones informadas sobre su implementación y con�guración.

3.3. Concepto de Detector de Energía

En el procesamiento de señales, la detección de la presencia o ausencia de una señal en un

entorno ruidoso es un problema fundamental con aplicaciones en campos tan diversos como las

comunicaciones, el radar, la acústica y la medicina. Los detectores de energía se erigen como una

herramienta esencial en este contexto, ofreciendo una solución sencilla y e�ciente para determinar

si una señal está presente, basándose en la energía que contiene [71].

Los detectores de energía son dispositivos o algoritmos que cuanti�can la energía de una señal

y la comparan con un umbral prede�nido. Si la energía de la señal supera el umbral, se considera

que la señal está presente; de lo contrario, se asume que está ausente. Esta operación aparentemente

simple encuentra aplicaciones en una amplia gama de escenarios, desde la detección de señales de

radio en comunicaciones inalámbricas hasta la identi�cación de patrones de actividad cerebral en

neurociencia [72].

Existen diversas implementaciones de detectores de energía, cada una adaptada a las carac-

terísticas especí�cas de la señal y el entorno de ruido. Algunas de las más comunes incluyen:

Detector de energía clásico: Este enfoque tradicional eleva al cuadrado la amplitud de la señal

y la integra durante un período de tiempo determinado. La energía resultante se compara

con un umbral para tomar una decisión sobre la presencia o ausencia de la señal.

Detector de energía de potencia arbitraria: Este detector generaliza el enfoque clásico al

3.3. CONCEPTO DE DETECTOR DE ENERGÍA
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reemplazar la operación de cuadratura con una operación de potencia positiva arbitraria. La

potencia óptima se selecciona en función de parámetros del sistema como la probabilidad de

falsa alarma, la probabilidad de detección, la relación señal-ruido y el tamaño de la muestra.

Detectores de energía basados en transformadas: Estos detectores emplean transformadas co-

mo la transformada de Fourier o la transformada wavelet para analizar la señal en el dominio

de la frecuencia o el tiempo-frecuencia. Esto permite identi�car características especí�cas de

la señal que pueden ser más robustas ante el ruido.

Los detectores de energía se utilizan en una variedad de aplicaciones, incluyendo:

Comunicaciones inalámbricas: Detección de señales en sistemas de radio cognitiva, identi�-

cación de interferencias y optimización del uso del espectro.

Radar: Detección de objetos y seguimiento de objetivos.

Acústica: Detección de sonidos y reconocimiento de voz.

Medicina: Análisis de señales biomédicas como electroencefalogramas (EEG) y electrocardio-

gramas (ECG).

Al diseñar e implementar detectores de energía, es crucial considerar factores como el tipo de

señal, el entorno de ruido, los requisitos de rendimiento (probabilidad de detección, probabilidad

de falsa alarma) y la complejidad computacional. La elección del detector de energía adecuado y

la optimización de sus parámetros son fundamentales para lograr un rendimiento óptimo en cada

aplicación especí�ca.

V = 1
T0

T0∫
0

y2(t)dt(y(t))
2

> ηt

< ηt

H1

H0

y(t) y2(t) V (t)x(t)

Figura 3.2: Diagrama de bloques del detector de energía [73].
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La Figura 3.2 ilustra el funcionamiento básico de un detector de energía típico. La señal de

entrada x(t), que puede contener la señal que deseamos detectar o solo ruido, se procesa a través

de las siguientes etapas:

Recepción de la señal: La señal x(t) es recibida por el detector. Esta señal puede ser una

señal de radiofrecuencia, una señal acústica, una señal biomédica, o cualquier otro tipo de

señal que contenga información relevante.

Procesamiento de la señal: La señal x(t) se transforma en una señal y(t) que es más

adecuada para el análisis de energía. En muchos casos, esta transformación implica elevar la

señal al cuadrado, como se muestra en la Figura.

Cálculo de la energía: La energía de la señal y(t) se calcula integrando la señal al cuadrado

durante un período de tiempo determinado T0. Donde V es la energía acumulada de la señal.

Toma de decisión: La energía V se compara con un umbral prede�nido η. Si la energía V

es mayor que el umbral η, el detector decide que la señal está presente (hipótesis H1). Si la

energía V es menor que el umbral η, el detector decide que la señal está ausente (hipótesis

H0).

Es importante tener en cuenta que la elección del umbral η es crucial para el rendimiento

del detector de energía. Un umbral demasiado bajo puede resultar en demasiadas falsas alarmas

(decidir que la señal está presente cuando en realidad está ausente), mientras que un umbral

demasiado alto puede resultar en demasiadas detecciones fallidas (decidir que la señal está ausente

cuando en realidad está presente). La selección óptima del umbral depende de varios factores,

incluyendo el nivel de ruido, la probabilidad de detección deseada y la probabilidad de falsa alarma

permitida.

Además, la duración del período de integración T0 también es un parámetro importante

que afecta el rendimiento del detector. Un período de integración más largo puede aumentar la

sensibilidad del detector, pero también puede resultar en una mayor latencia en la detección [73].

3.4. Prueba Estadística

El detector de energía se basa en la comparación de la energía de la señal recibida con un

umbral prede�nido. Si la energía de la señal supera el umbral, se considera que el canal está

3.4. PRUEBA ESTADÍSTICA
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ocupado; de lo contrario, se considera libre. La prueba estadística subyacente a este proceso se

detalla a continuación.

Sea τ el tiempo de sensado disponible y fs la frecuencia de muestreo. El número de muestras

N tomadas durante el tiempo de sensado se calcula como el máximo entero no mayor que τfs.

Para simpli�car la notación, asumiremos que N = τfs. Esta simpli�cación no afecta la generalidad

del análisis, ya que en la práctica, el número de muestras siempre será un entero.

La estadística de prueba para el detector de energía, que representa la energía de la señal

recibida durante el tiempo de sensado, se calcula como:

T (y) =
1

N

N∑

n=1

|y(n)|2 (3.2)

donde y(n) son las muestras de la señal recibida. Es importante notar que esta suma considera la

naturaleza de las muestras; si son reales, la ecuación se mantiene igual; si son complejas, |y(n)|2

representa el cuadrado del módulo del número complejo. El vector y representa el conjunto de las

N muestras recibidas.

Esta estadística de prueba, T (y), es una variable aleatoria cuya distribución de probabilidad

depende de la presencia o ausencia de la señal primaria.

Bajo la hipótesis nula H0, donde el canal está libre, la estadística de prueba T (y) sigue una

distribución Chi-cuadrado. Especí�camente:

Caso Complejo: Si las muestras son de valores complejos, T (y) sigue una distribución Chi-

cuadrado con 2N grados de libertad. La función de densidad de probabilidad (PDF) está

dada por p0(x), donde x representa el valor de la estadística de prueba.

Caso Real: Si las muestras son de valores reales, T (y) sigue una distribución Chi-cuadrado

con N grados de libertad. La función de densidad de probabilidad (PDF) también está dada

por p0(x), pero con la diferencia en los grados de libertad.

La función de densidad de probabilidad Chi-cuadrado, p0(x), es una función matemática que

describe la probabilidad de obtener un valor particular de la estadística de prueba bajo la hipótesis

nula. La forma de la función Chi-cuadrado varía según los grados de libertad. A mayor número de

grados de libertad, la distribución se asemeja más a una distribución normal.

La Figura 3.3 ayuda a visualizar cómo cambia la forma de la distribución a medida que

aumenta el número de muestras, o equivalentemente, los grados de libertad.

3.4. PRUEBA ESTADÍSTICA
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Figura 3.3: PDF de la distribución Chi-cuadrado para diferentes grados de libertad (N).

Bajo la hipótesis alternativa (H1), donde el canal está ocupado, la estadística de prueba sigue

una distribución Chi-cuadrado no central. Los grados de libertad siguen siendo 2N para el caso

complejo y N para el caso real, pero aparece un parámetro de no centralidad que depende de la

potencia de la señal detectada y el ruido.

El umbral de decisión, η, se establece para controlar la probabilidad de falsa alarma PFA.

Este umbral se calcula utilizando la distribución Chi-cuadrado central correspondiente (ya sea con

2N o N grados de libertad, según el caso).

Si la estadística de prueba T (y) excede el umbral η, se rechaza la hipótesis nula y se declara

que el canal está ocupado. De lo contrario, se acepta la hipótesis nula y se considera que el canal

está libre.

El rendimiento del detector de energía se evalúa mediante la probabilidad de detección PD.

PD se calcula utilizando la distribución Chi-cuadrado no central (con 2N o N grados de libertad,

según el caso) [74].
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3.5. Análisis de Rendimiento de Detectores de Energía

En esta sección, profundizaremos en los conceptos de probabilidad de falsa alarma (PFA),

probabilidad de detección (PD) y el umbral de decisión (η), elementos cruciales para la evaluación

y el diseño de detectores de energía.

Bajo la hipótesis nula (H1), donde el canal está libre, la estadística de prueba T (y) es una

variable aleatoria cuya función de densidad de probabilidad (PDF) p0(x) sigue una distribución

Chi-cuadrado. Como se mencionó anteriormente, los grados de libertad de esta distribución son

2N para el caso complejo y N para el caso real.

Si elegimos el umbral de detección como η, la probabilidad de falsa alarma, PFA(η, τ), se

de�ne como la probabilidad de que la estadística de prueba T (y) exceda el umbral η cuando el

canal está realmente libre:

PFA(η, τ) = P (T (y) > η|H0) =

∫ ∞

η

p0(x)dx (3.3)

En otras palabras, PFA representa la probabilidad de que el detector declare erróneamente

que el canal está ocupado cuando en realidad está libre. Esta es una métrica importante porque

queremos minimizar las falsas alarmas para evitar interrumpir la comunicación legítima.

Para un número grande de muestras N , el Teorema del Límite Central (CLT) nos permite

aproximar la PDF de T (y) bajo H0 por una distribución Gaussiana. Especí�camente:

Proposición 1: Para una N grande, la PDF de T (y) bajo la hipótesis H0 puede aproximarse

mediante una distribución Gaussiana con media:

µ0 = σ2
u (3.4)

y varianza:

σ2
0 =

1

N

[
∃∃∃|w(n)|4 − σ4

w

]
(3.5)

además, si w(n) es una variable aleatoria Gaussiana de valor real, entonces

∃∃∃|w(n)|4 = 3σ4
w (3.6)

por lo tanto:
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σ2
0 =

2

N
σ4
w (3.7)

si w(n) es una variable aleatoria Gaussiana circularmente simétrica compleja (CSCG), entonces

∃∃∃|w(n)|4 = 2σ4
w (3.8)

por lo tanto:

σ2
0 =

1

N
σ4
w (3.9)

En el caso de ruido CSCG, la probabilidad de falsa alarma se puede expresar de forma cerrada

utilizando la función de distribución acumulativa de la Gaussiana estándar, denotada por:

PFA(η, τ) = Q

((
η

σ2
w

− 1

)√
τfs

)
(3.10)

donde Q(x) se de�ne como:

Q(x) =
1√
2π

∫ ∞

x

e

(
− t2

2

)
dt (3.11)

Bajo la hipótesis alternativa (H1), donde el canal está ocupado, la estadística de prueba T (y)

sigue una distribución Chi-cuadrado no central. Denotamos la PDF de T (y) bajo H1 como p1(x).

La probabilidad de detección, PD(η, τ), se de�ne como la probabilidad de que la estadística de

prueba T (y) exceda el umbral η cuando el canal está realmente ocupado:

PD(η, τ) = P (T (y) > η|H1) =

∫ ∞

η

p1(x)dx (3.12)

En otras palabras, PD representa la capacidad del detector para identi�car correctamente que

el canal está ocupado. Esta es otra métrica clave, ya que queremos maximizar la probabilidad de

detección para garantizar una comunicación con�able.

Similar al caso deH0, para unaN grande, la PDF de T (y) bajoH1 también puede aproximarse

por una distribución Gaussiana:

Proposición 2: Para una N grande, la PDF de T (y) bajo la hipótesis H1 puede aproximarse

mediante una distribución Gaussiana con media:
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µ1 = (γ + 1)σ2
w (3.13)

y varianza

σ2
1 =

1

N

[
∃∃∃|x(n)|4 + ∃∃∃|w(n)|4 −

(
σ4
x − σ4

w

)2]
(3.14)

si x(n) y w(n) son ambos circularmente simétricos y de valores complejos, entonces:

σ2
1 =

1

N

[
∃∃∃|x(n)|4 + ∃∃∃|w(n)|4 −

(
σ4
x − σ4

w

)2
+ 2σ2

xσ
2
w

]
(3.15)

En general, podemos establecer relaciones importantes entre la probabilidad de detección

(PD), la probabilidad de falsa alarma (PFA) y el umbral de decisión (η), independientemente de

la modulación especí�ca de la señal y el tipo de ruido, siempre y cuando se pueda aproximar la

distribución de la estadística de prueba bajo ambas hipótesis (H0 y H1) mediante distribuciones

Gaussianas.

La probabilidad de detección, PD, representa la capacidad del detector para identi�car co-

rrectamente que el canal está ocupado. Está directamente relacionada con el umbral de decisión

η. En general, para un umbral η dado, PD se calcula como:

PD(η, τ) = Q

((
η

σ2
w

− γ − 1

)√
τfs

2γ + 1

)
(3.16)

dado un valor deseado para la probabilidad de detección, PD, es posible calcular el umbral de

detección η mediante

(
η

σ2
w

− γ − 1

)√
τfs

2γ + 1
= Q−1 (PD) (3.17)

por otro lado, a partir de 3.10, este umbral está relacionado con la probabilidad de falsa alarma

de la siguiente manera:

Q−1 (PFA) =

(
η

σ2
w

− 1

)√
τfs (3.18)

por lo tanto, dada una probabilidad de detección objetivo PD, existe la siguiente relación con la

probabilidad de falsa alarma:
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PFA = Q
(√

2γ + 1Q−1(PD) +
√

τfsγ
)

(3.19)

recíprocamente, si se conoce la probabilidad de falsa alarma deseada, PFA, la probabilidad de

detección correspondiente viene dada por:

PD = Q

(
1√

2γ + 1

(
Q−1 (PFA)−

√
τfsγ

))
(3.20)

si se �jan valores para la probabilidad de detección (PD) y la probabilidad de falsa alarma (PFA),

la cantidad de muestras requeridas se puede determinar resolviendo las ecuaciones (3.17) y (3.18)

para el umbral η. Este valor permite calcular el número mínimo de muestras, que es:

Nmin =
1

γ2

[
Q−1 (PFA)−Q−1 (PD)

√
2γ + 1

]2
(3.21)

Estas relaciones especí�cas son útiles para diseñar detectores de energía que cumplan con

requisitos de rendimiento especí�cos en términos de probabilidad de detección y probabilidad de

falsa alarma [75].

Esta sección proporciona una visión general de la relación entre la probabilidad de detección,

la probabilidad de falsa alarma y el umbral de decisión en el contexto de detectores de energía.

La generalización del análisis permite aplicar los conceptos y las ecuaciones a una variedad de

escenarios de modulación y ruido, siempre y cuando se cumplan las condiciones para la aproxima-

ción Gaussiana de la distribución de la estadística de prueba. En secciones posteriores, se pueden

explorar criterios de optimización especí�cos.

La elección óptima del umbral η depende de la aplicación especí�ca y de los requisitos del

sistema. En algunas aplicaciones, es más importante maximizar la probabilidad de detección, in-

cluso si eso signi�ca aceptar una mayor probabilidad de falsa alarma. En otras aplicaciones, es

más importante minimizar la probabilidad de falsa alarma, incluso si eso signi�ca sacri�car algo de

probabilidad de detección. Existen diferentes criterios para optimizar el umbral, como el criterio

de Neyman-Pearson, que busca maximizar la probabilidad de detección para una probabilidad de

falsa alarma dada [76].
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Capítulo 4

Bancos de Filtros

Los bancos de �ltros descomponen los espectros de la señal en una serie de bandas de frecuencia

directamente adyacentes y recombinan los espectros de la señal mediante el uso de �ltros pasa

baja, pasa banda y pasa alta. La descomposición se realiza en bancos de �ltros de análisis y la

reconstrucción en bancos de �ltros de síntesis.

Un banco de �ltros de codi�cación de subbanda (SBC) consta de un banco de �ltros de

análisis seguido de un banco de �ltros de síntesis. Las señales se dividen en subbandas con �nes

de codi�cación.

Los bancos de �ltros uniformes están formados por �ltros de paso bajo, paso banda y paso

alto que dividen los espectros de la señal en bandas directamente adyacentes de igual anchura para,

posteriormente, recombinar de nuevo estas bandas de frecuencia. Todos los �ltros tienen el mismo

ancho de banda y las frecuencias centrales están espaciadas uniformemente en frecuencia [77].

4.1. Efectos de Aliasing y Decimación

En muchos casos, antes de reducir la frecuencia de muestreo de una señal (downsampling), es

útil disminuir su ancho de banda mediante un �ltro de paso bajo. Es importante recordar que el

aliasing, un efecto no deseado que distorsiona la señal, no se puede corregir con un �ltro aplicado

después de haber reducido la frecuencia de muestreo.

El proceso completo de �ltrado y reducción de la frecuencia de muestreo se denomina deci-

mación. Un decimador típico consta de un �ltro con una respuesta al impulso h(n) y un reductor

de frecuencia de muestreo con un factor M . La señal de entrada u(n) se transforma en una señal

decimada y(m). La Figura 4.1 muestra el diagrama de bloques de un decimador [78].
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M y(m)
x(n)

h(n)u(n)

Figura 4.1: Decimador compuesto por un �ltro anti-aliasing h(n) y un downsampler con factor M .

La Figura 4.2 ilustra el espectro de una señal de entrada u(n) cuyo ancho de banda es

demasiado grande. Tras aplicar un �ltro de paso bajo, cuya respuesta en frecuencia se muestra

en la Figura 4.2(b), se obtiene la señal x(n). El espectro de esta señal ya está dentro de los

límites aceptables, como se ve en la Figura 4.2(c). No obstante, como los �ltros reales no son

perfectos, es posible que aún existan componentes espectrales con una frecuencia superior a π/M .

Afortunadamente, es habitual poder usar �ltros que disminuyen estos componentes no deseados

hasta un nivel aceptable. En consecuencia, se puede trabajar con las señales como si realmente

tuvieran un ancho de banda limitado [79].

0 2π ω

|U |

π/M π

0 2π ω

|H|

π/M π

0 2π ω

|X|

π/M π

Figura 4.2: Efecto de un �ltro anti-aliasing pasa-bajas [80].

La señal resultante del �ltrado,

x(n) = u(n) ∗ h(n) =
∞∑

k=−∞

u(k)h(n− k) (4.1)

4.1. EFECTOS DE ALIASING Y DECIMACIÓN
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puede ser submuestreada como se indica en eq. (1.4). Por lo tanto, el proceso completo de decima-

ción es

y(m) =
∞∑

k=−∞

u(k)h(mM − k) (4.2)

Se puede determinar la transformada Z de la señal X(z), que ya tiene su ancho de banda

limitado, utilizando las representaciones en el dominio z de la señal original U(z) y la función de

transferencia del �ltro anti-aliasing H(z).

X(z) = H(z)U(z) (4.3)

De eq. (1.22), la transformada Z de la señal decimada es entonces:

Y
(
zM
)
=

1

M

M−1∑

k=0

H
(
zW k

M

)
U
(
zW k

M

)
(4.4)

4.2. Interpolación y el Filtro Anti-Imagen

Incrementar la frecuencia de muestreo de una señal requiere más que simplemente agregar ceros.

Después de insertar los ceros, es crucial rellenar los espacios con valores no nulos mediante un

proceso de interpolación [78].

0 2π 4π 6π 8π ω

Y

0 2π/L 4π/L 6π/L 2π ω

U

imagen imagen imagen imagen

Figura 4.3: Espectro de la señal original (a) y de la señal sobre-muestreada (b) [80].

Para determinar la mejor manera de interpolar, se analizara la señal y(m), su representación

4.2. INTERPOLACIÓN Y EL FILTRO ANTI-IMAGEN
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en el dominio de la frecuencia se muestra en la Figura 4.3(a). Se puede imaginar una señal continua,

ya(t), cuyo espectro coincide con el de y(m) dentro del rango de frecuencia −π < ω′ < π, y que

es nulo fuera de ese rango. Se puede considerar la señal discreta y(m) como el resultado de tomar

muestras de la señal continua ya(t) a intervalos de tiempo T ′, lo que corresponde a una frecuencia

normalizada de ω′ = 2π. En otras palabras, estamos modelando la señal discreta como si proviniera

de una señal continua subyacente.

y(m) = ya(mT ′) (4.5)

También se podría obtener muestras de la señal continua ya(t) usando un intervalo de tiempo

menor, especí�camente T = T ′/L. Esta reducción en el espaciado de muestreo equivale a una

frecuencia normalizada ω′ que es L veces mayor, es decir, ω′ = L ∗ 2π. Esto también se puede

expresar como ω = 2π, donde ω es la frecuencia normalizada original dividida por L (ω = ω′/L).

En resumen, muestrear con un intervalo menor T resulta en una frecuencia normalizada L veces

mayor.

x(n) = ya(nT ) (4.6)

La señal x(n) permite evaluar qué tan bien se realiza la interpolación. Se considera que la

interpolación ideal es aquella que transforma la señal y(m) en la señal x(n) como se muestran en

las ecuaciones (4.5) y (4.6).

Dentro del rango de frecuencia −π/L < ω < π/L, x(n), y(m) e ya(t) comparten el mismo

espectro, salvo por una posible diferencia de escala. El espectro de la señal se repite periódica-

mente, comenzando en la frecuencia de muestreo ω = 2π, y luego en múltiplos de esta. La señal

sobremuestreada u(n) contiene estas repeticiones del espectro original, pero también L− 1 copias

adicionales después de cada una, como se ilustra en la Figura 4.3(b). Estas copias se conocen como

espectros de imagen, y el fenómeno lleva el mismo nombre [80].

Ly(m) x(n)g(n)
u(n)

Figura 4.4: Interpolación compuesto por un upsampler de factor L y un �ltro anti-imagen g(n).

La interpolación ideal, vista en el dominio de la frecuencia, consiste en eliminar estos espectros

4.2. INTERPOLACIÓN Y EL FILTRO ANTI-IMAGEN
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de imagen de la señal sobremuestreada. Esto se logra con un �ltro pasa-bajas ideal, cuya frecuencia

de corte es ωc = π/L y que opera a una frecuencia de muestreo ω = 2π como se observa en la

Figura 4.5. Este �ltrado debe aplicarse después del sobre-muestreo como se muestra en la Figura

4.4. El �ltro pasa-bajas utilizado para esta tarea se denomina �ltro anti-imagen.

0 2π/L 4π/L 6π/L 2π ω

U

0 2π ω

G

π/L

L

0 2π ω

X

Figura 4.5: Filtrado anti-imagen usando un �ltro pasa-bajas ideal [80].

El sobremuestreo por sí solo, como se muestra en la ecuación 1.26, no altera el factor de escala

de la señal. Esto es lógico, ya que el sobremuestreo solo inserta ceros. El objetivo al interpolar es

mantener intactos los valores originales de la señal discreta y calcular los nuevos valores intermedios

basándonos en la señal continua hipotética que hemos de�nido. En consecuencia, el espectro de

la señal interpolada x(n) debe tener una amplitud L veces mayor que la del espectro de la señal

original y(m). En otras palabras, la interpolación no solo rellena los huecos con valores, sino que

también ajusta la amplitud general de la señal.

X
(
ejω
)
= LY

(
ejLω

)
(4.7)

Como el sobremuestreo por sí solo no escala la señal por el factor L necesario, el �ltro anti-

imagen debe compensar esta falta ampli�cando la señal por un factor de L en su banda de paso.

La Figura 4.5(b) ya ilustra este requisito de ganancia para el �ltro. En resumen, el �ltro no solo

4.2. INTERPOLACIÓN Y EL FILTRO ANTI-IMAGEN
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elimina las imágenes espectrales, sino que también ajusta la amplitud de la señal en un factor de

L.

La interpolación es el proceso inverso a la decimación es decir el �ltrado anti-aliasing seguido

de submuestreo, como se ven en las Figuras 4.1 y 4.7. Es importante notar que los �ltros anti-

aliasing y anti-imagen a menudo comparten los mismos requisitos para las bandas de paso y de

rechazo.

4.3. Bancos de �ltros de dos canales

4.3.1. Bancos de �ltros de análisis de dos canales

La manera más simple de descomponer una señal es en una componente de alta frecuencia y una

de baja frecuencia. La Figura 4.6 muestra la señal de entrada X(z) se divide en sus componentes

de baja y alta frecuencia utilizando un banco de �ltros. Esto se logra pasando la señal a través de

dos �ltros simultáneamente: un �ltro de paso bajo H0(z) que solo permite el paso de frecuencias

bajas y un �ltro de paso alto H1(z) que solo permite el paso de frecuencias altas. El rango de

frecuencias que puede procesar el sistema va desde cero Ω = 0 hasta π Ω = π, como se muestra

en la Figura 4.7. Las señales �ltradas, al tener un ancho de banda aproximado de π/2, permiten

reducir la frecuencia de muestreo a la mitad. Esta reducción implica una pequeña distorsión en la

señal original, conocida como �aliasing�, la cual es aceptable en este caso.

H0(z)

H1(z)

2

2

X0(z)

X1(z)

X0(z)

X1(z)

X(z)

Figura 4.6: Banco de �ltros de análisis de dos canales.

Las dos señales �ltradas en la Figura 4.6 son.

X0(z) = X(z) ·H0(z) (4.8)

X1(z) = X(z) ·H1(z) (4.9)

4.3. BANCOS DE FILTROS DE DOS CANALES
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Sub-muestreo con M = 2, usando eq. (1.22), se puede calcular la señal de la subbanda.

X0(z) =
1

2
X
(
z1/2

)
H0

(
z1/2

)
+

1

2
X
(
−z1/2

)
H0

(
−z1/2

)
(4.10)

X1(z) =
1

2
X
(
z1/2

)
H1

(
z1/2

)
+

1

2
X
(
−z1/2

)
H1

(
−z1/2

)
(4.11)

Las ecuaciones (4.10) y (4.11) pueden escribirse de forma matricial:


 X0(z)

X1(z)


 =

1

2


 H0

(
z1/2

)
H0

(
−z1/2

)

H1

(
z1/2

)
H1

(
−z1/2

)


 ·


 X

(
z1/2

)

X
(
−z1/2

)


 (4.12)
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Figura 4.7: Funciones de transferencia del banco de �ltros: Filtro pasabajas y �ltro pasa altas (a),
espectro de las señales �ltradas (b y d), y espectro de las señales sub-muestreadas (c y e) en un
banco de �ltros de análisis [80].

En las Figuras 4.7b y 4.7d se representan en el dominio de la frecuencia las subseñales X0 y

X1, respectivamente, considerando una señal de entrada de ruido blanco. El eje de frecuencias se

ha normalizado respecto a la frecuencia de muestreo original. Se observa una superposición de los

espectros, lo que indica que no hay pérdida de información.

Al reducir la frecuencia de muestreo, se obtienen los espectros mostrados en las Figuras 4.7c

y 4.7e. La subseñal de paso alto X1(z) se encuentra ahora en la banda base del nuevo sistema de

4.3. BANCOS DE FILTROS DE DOS CANALES
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muestreo, pero invertida en frecuencia. Las componentes espectrales que dependen de X(z1/2) se

concentran en la banda base, mientras que las componentes relacionadas con X(−z1/2) aparecen
como réplicas periódicas. Debido a que las señales �ltradas no están perfectamente limitadas en

banda, se produce un fenómeno conocido como aliasing, que introduce distorsiones en la señal

reconstruida [80].

4.3.2. Bancos de �ltros de síntesis de dos canales

Los �ltros de síntesis poseen características similares a los de análisis. Después de duplicar la

frecuencia de muestreo de las subseñales X0(z) y X1(z), el �ltro de paso bajo G0(z) atenúa signi�-

cativamente las componentes de frecuencia no deseadas de la señal de paso bajo X0(z) en el rango

de π/2 a π. Análogamente, el �ltro de paso alto G1(z) actúa sobre la señal X1(z) en el rango de

0 a π/2. Sin embargo, debido a la superposición de los espectros de ambas señales, no es posible

eliminar completamente las componentes espectrales no deseadas.

La Figura 4.8 presenta un banco de �ltros de síntesis compuesto por dos �ltros: uno de paso

bajo G0(z) y otro de paso alto G1(z). Este banco de �ltros es el complemento del banco de análisis

mostrado en la Figura 4.6.

H0(z)

H1(z)

2

2

X0(z)

X1(z) X(z)

Figura 4.8: Banco de �ltros de síntesis de dos canales.

La señal resultante del proceso de síntesis se puede calcular utilizando la ecuación (1.26).

X(z) = G0(z)X0

(
z2
)
+G1(z)X1

(
z2
)

(4.13)

La ecuación (4.13) se puede ver en su forma matricial de la siguinte forma:

X(z) =
[
G0(z) G1(z)

]

 X0 (z

2)

X1 (z
2)


 (4.14)
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4.4. Filtro Espejo en Cuadratura (QMF)

Un Filtro espejo en cuadratura (por sus siglas en inglés Quadrature mirror �lter, QMF) son sistemas

de codi�cación de subbanda que dividen una señal en dos canales con características espectrales

complementarias. Aunque idealmente se busca una complementariedad perfecta en la potencia de

las bandas, en la práctica esta condición se cumple de manera aproximada. Los bancos QMF fueron

pioneros en el campo de la reconstrucción de señales a partir de sus subbandas.

4.4.1. Bancos de Filtros de Dos Canales SBC

Un sistema de codi�cación de subbanda (SBC) está compuesto por un banco de �ltros de análisis

y otro de síntesis. El banco de análisis, compuesto por los �ltros H0(z) y H1(z), descompone la

señal de entrada en sus componentes de frecuencia, generando las subseñales X0(z) y X1(z). A

continuación, el banco de síntesis, con los �ltros G0(z) y G1(z), combina estas subseñales para

reconstruir una señal de salida aproximada, X̂(z), a partir de la información original. La Figura

4.9 muestra un banco de �ltros SBC de dos canales.

H0(z)

H1(z)

2

2

2

2

G0(z)

G1(z)

X(z)
X0(z)

X1(z)
X̂(z)

Figura 4.9: Banco de �ltros SBC de dos canales.

En los bancos de �ltros con muestreo crítico, la tasa de muestreo total de las subbandas es

idéntica a la de la señal original. Sin embargo, la energía se distribuye de manera más uniforme entre

las subbandas, lo que permite una cuanti�cación más e�ciente y, por ende, una mayor compresión.

Las señales cuantizadas pueden almacenarse o transmitirse y luego reconstruirse. Un requisito

esencial en estos sistemas es que la señal reconstruida sea lo más similar posible a la original, y

que las subbandas estén bien separadas en frecuencia para evitar pérdidas de información.

Combinando las ecuaciones (4.12) y (4.14), se puede determinar cómo afecta la señal de

entrada a la señal de salida.
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X̂(z) =
[
G0(z) G1(z)

]
· 1
2


 H0(z) H0(−z)

H1(z) H1(−z)


 ·


 X(z)

X(−z)


 (4.15)

La ecuación (4.15) se puede exapandir de la siguiente manera:

X̂(z) = 1
2
[G0(z)H0(z) +G1(z)H1(z)]X(z)

+1
2
[G0(z)H0(−z) +G1(z)H1(−z)]X(−z)

= F0(z)X(z) + F1(z)X(−z).
(4.16)

La función F0(z) caracteriza la transferencia global del banco de �ltros, mientras que F1(z)

representa los componentes de distorsión causados por la superposición de las bandas de frecuencia.

Si F1(z) es nula, el banco de �ltros estaría libre de alias, es decir, no se producirían distorsiones

por superposición espectral. En este caso ideal.

F1(z) =
1

2
G0(z)H0(−z) +

1

2
G1(z)H1(−z) = 0 (4.17)

La función F0(z) determina el grado de recuperación de la señal original. Si F0(z) simplemente

introduce un retardo, representado por z−k, el banco de �ltros reconstruye perfectamente la señal,

es decir.

F0(z) =
1

2
G0(z)H0(z) +

1

2
G1(z)H1(z) = z−k (4.18)

Combinando las ecuaciones (4.17) y (4.18) con la ecuación (4.15) se obtienen los criterios de

diseño de un banco de �ltros SBC de dos canales.

1

2

[
G0(z) G1(z)

]

 H0(z) H0(−z)

H1(z) H1(−z)


 =

[
z−k 0

]
(4.19)

Para garantizar un desempeño óptimo, los bancos de �ltros deben ser diseñados de modo

que la ecuación (4.19) se cumpla a cabalidad. Asimismo, es imperativo tener en cuenta el segundo

requisito relacionado con la selectividad en frecuencia.

4.4.2. Estándar de Bancos de Filtros QMF

La primera propuesta para el diseño de bancos de �ltros de análisis y síntesis fue presentada en

[81], donde se introdujeron los �ltros en cuadratura espejo (QMF). A partir de un �ltro prototipo
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pasa bajo H(z), se especi�can los siguientes cuatro �ltros:

H0(z) = H(z) (4.20)

H1(z) = H(−z) (4.21)

G0(z) = 2H(z) (4.22)

G1(z) = −2H(−z) (4.23)

Al reemplazar las ecuaciones correspondientes en (4.17), se veri�ca que la condición F1(z) = 0

se satisface, lo cual implica la cancelación de los componentes de alias. Este resultado es sorpren-

dente, dado que el teorema de muestreo no se cumple individualmente en cada canal del banco de

�ltros, pero sí a nivel global.

El factor 2 presente en los �ltros de síntesis compensa exactamente la reducción por un factor

de 1/2 introducida en el muestreo, tal como se observa en (4.10) y (4.11).

Es importante notar que H(−z) es un �ltro pasa alto si H(z) es pasa bajo. Esta propiedad

se evidencia al sustituir z por ejω y −z por ejω−jπ, lo que implica un desplazamiento de π en la

frecuencia.

Sustituyendo (4.20) y (4.23) en (4.18), se obtiene una condición necesaria para la reconstruc-

ción perfecta de la señal:

H2(z)−H2(−z) = z−k (4.24)

Para garantizar una reconstrucción perfecta, el �ltro prototipo H(z) debe satisfacer la con-

dición expresada en (4.24). Si bien existen soluciones aproximadas subóptimas propuestas en la

literatura (por ejemplo, [81], [82], [83], [84]), este trabajo se centra en �ltros FIR de fase lineal.

Mediante optimización numérica, es posible obtener �ltros FIR que se aproximen de manera satis-

factoria a la condición (4.24). Estos �ltros suelen tener un número par N de coe�cientes. En este

caso particular

H(z) = A(z) · z−(N−1)/2 (4.25)

A(ejω) corresponde a la magnitud de la respuesta en frecuencia, ya que el �ltro es de fase cero. Al

sustituir (6.18) en (6.17), se llega a la siguiente ecuación:

4.4. FILTRO ESPEJO EN CUADRATURA (QMF)



CAPÍTULO 4. BANCOS DE FILTROS 55

A2(z)z−(N−1) − A2(−z)(−1)−(N−1)z−(N−1) = z−k (4.26)

Dado que el banco de �ltros introduce un retraso de N-1 ciclos de reloj, el valor de k es

necesariamente N-1. De esta manera, podemos concluir que.

A2(z) + A2(−z) = 1 (4.27)

O, expresado en función de la respuesta en frecuencia.

A2 (ejω) + A2
(
ej(ω−π)

)
= 1, ∀ ω (4.28)

|H (ejω)|2 +
∣∣H
(
ej(ω−π)

)∣∣2 = 1, ∀ ω (4.29)

Las respuestas en frecuencia de los �ltros deben ser complementarias para lograr las carac-

terísticas deseadas. La respuesta al cuadrado de uno de los �ltros actúa como un �ltro pasa altas,

y todas las respuestas son simétricas respecto a la frecuencia central, justi�cando el nombre de

�ltros espejo en cuadratura.

Si bien los �ltros FIR de fase lineal no pueden cumplir la condición (4.29) de manera exacta,

es posible obtener una aproximación satisfactoria mediante técnicas de optimización [80].

4.5. Bancos de Filtros Uniformes de M Canales

Los bancos de �ltros de dos canales, aunque fundamentales para comprender los principios básicos,

resultan limitados para aplicaciones que requieren una descomposición espectral más �na. Cuando

se necesita dividir el espectro en M subbandas de igual ancho, los bancos de �ltros de dos canales

en cascada se presentan como una solución natural, especialmente cuando M es una potencia de

2.

Existen soluciones exactas para diseñar bancos de �ltros de M canales sin aliasing y con

reconstrucción perfecta, pero su complejidad limita su uso práctico. Por esta razón, se han de-

sarrollado aproximaciones más simples, como los bancos de �ltros pseudo-QMF modulados, que

consideran únicamente los alias adyacentes. Estos bancos utilizan modulación coseno o compleja

para lograr sus objetivos.

4.5. BANCOS DE FILTROS UNIFORMES DE M CANALES



CAPÍTULO 4. BANCOS DE FILTROS 56

4.5.1. Bancos de Filtros con Estructura de Árbol

Dividir una banda de frecuencias en dos subbandas no siempre es su�ciente. Para obtener una

descomposición más detallada, es común subdividir repetidamente cada subbanda en dos partes

iguales. De esta manera, se pueden obtener 4, 8, 16, y así sucesivamente, subbandas. Es decir, el

número total de subbandas, M , es una potencia de dos.

Las Figuras 4.10 y 4.11 ilustran un ejemplo de banco de �ltros de análisis y síntesis de ocho

canales, respectivamente. Ambas estructuras son complementarias.

Si se utiliza el banco de �ltros de síntesis de la Figura 4.10 como punto de partida, se obtiene

un codi�cador de subbanda de ocho canales [85].
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X1(z)
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X3(z)

X4(z)

X5(z)

X6(z)

X7(z)

X(z)

Figura 4.10: Banco de �ltros de análisis con estructura de árbol de ocho canales.

La banda de frecuencias se particiona en ocho subbandas de igual ancho, como se observa en

la Figura 4.12. Las funciones de transferencia Fi(z) describen la operación de �ltrado en cada sub-

banda. Es relevante mencionar que, aunque no se muestran explícitamente, las señales de aliasing

presentes en el proceso se cancelan en la etapa de síntesis, garantizando así una reconstrucción

precisa de la señal original [86].
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Figura 4.11: Banco de �ltros de síntesis con estructura de árbol de ocho canales.

π/8 π/4 3π/8 π/2 5π/8 3π/4 7π/8 π0 ω

F0 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

Figura 4.12: Representación frecuencial del banco de �ltros mostrado en las Figuras 4.10 y 4.11

A continuación, se estima la carga computacional de un banco de �ltros de M canales con

estructura en árbol, suponiendo �ltros de igual complejidad. Se considera que los �ltros de nivel

más bajo operan a una frecuencia de muestreo reducida en un factor M . Se demuestra que la

complejidad computacional de cada nivel es la misma, resultando en una complejidad total de:

Ctot = N0 · 2f0 · nl (4.30)

donde nl = log2(M) es el número de niveles.

La utilización de �ltros idénticos en todos los niveles del banco resulta en anchos de banda

de transición relativos constantes. Sin embargo, los anchos de banda absolutos varían entre ni-

veles debido a las diferentes frecuencias de muestreo. Esta variación provoca una asimetría en la
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transición entre bandas.

Para lograr anchos de banda de transición uniformes, es necesario aumentar el orden de los

�ltros en los niveles superiores, duplicando su longitud en cada nivel.

Las estructuras en árbol ofrecen una escalabilidad notable. Los principios que rigen la división

de una señal en dos bandas se pueden extender de manera sencilla a sistemas multi-canal, siempre

y cuando el número de canales sea una potencia de dos. Esta propiedad es fundamental, ya que

garantiza que las características deseables de los bancos de dos canales, como la ausencia de alias

y la perfecta reconstrucción, se preserven en sistemas de mayor complejidad. Sin embargo, es

importante destacar que esta escalabilidad está limitada a números de canales que sean potencias

de dos [85].

Las estructuras en árbol presentan limitaciones computacionales y de memoria considerables.

El tiempo que una señal tarda en atravesar el sistema, directamente relacionado con la cantidad

de memoria requerida, es un factor crítico. Aunque se demostrará que otras estructuras ofrecen

una complejidad comparable a la del nivel más bajo de un árbol, el retardo de propagación sigue

siendo una desventaja signi�cativa. Para �ltros de fase lineal, este retardo en el nivel más bajo

se puede expresar como M(N0 − 1)/f0. Al utilizar �ltros idénticos en todos los niveles, el retardo

total puede estimarse como:

Ttot <
2M(N0 − 1)

f0
(4.31)

Cuando el ancho de banda de transición es constante en todos los niveles, el retardo de pro-

pagación se vuelve uniforme. En el caso de �ltros de fase lineal, este retardo total puede expresarse

de la siguiente manera:

Ttot = log2(M) · M(N0 − 1)

f0
(4.32)

4.5.2. Bancos de Filtros con Estructura Paralela

El banco de �ltros de M canales en paralelo se presenta como una alternativa �exible a la estructura

en árbol. Al permitir un número arbitrario de canales, esta con�guración ofrece una mayor libertad

de diseño. En las siguientes subsecciones se explorarán en detalle las características y ventajas de

esta estructura [80].
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Banco de Filtros de Análisis Para la Estructura Paralela

El banco de �ltros se compone de M �ltros idénticos, distribuidos uniformemente en el espectro de

frecuencias, cada uno con un ancho de banda igual a π/M . El espectro de la señal de entrada X(z)

abarca el rango de 0 a π. Este banco divide el espectro de entrada en M sub-bandas adyacentes

de igual ancho [85].

H0(z)

H1(z)

Hi(z)

HM−1(z)

M

M

M

M

...

...

X0(z)

X1(z)

Xi(z)

XM−1(z)

X(z)

Figura 4.13: Banco de �ltros de análisis de M canales.

El banco de �ltros está compuesto por un �ltro pasa bajo H0, que atenúa las altas frecuencias,

y una serie de �ltros pasa banda H1 a HM−2, que permiten el paso de bandas de frecuencia

especí�cas, y un �ltro pasa alto HM−1, que atenúa las bajas frecuencias. Considerando que todas

las señales involucradas son reales, y dado que cada �ltro limita el espectro de la señal a un ancho

de banda aproximado de π/M , es posible reducir la frecuencia de muestreo de las señales �ltradas

en un factor de M sin pérdida signi�cativa de información [85].

Xi(z) =
1

M

M−1∑

m=0

Hi

(
z1/MWm

M

)
X
(
z1/MWm

M

)
, i = 0, 1, 2, ...,M − 1 (4.33)

La ecuación (4.33) describe cómo el submuestreo traslada las subbandas a la banda base

0 ≤ ω ≤ π/M .

X(z) =
1

M
·
[
H(m)

(
z1/M

)]T ·X(m)
(
z1/M

)
(4.34)

en donde el vector de señales de subbanda se expresa mediante.
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X(z) =
[
X0(z) X1(z) · · · XM−1(z)

]T
(4.35)

la matriz de modulación empleada en el banco de �ltros de análisis a través de

H(m)(z) =




H0(z) H1(z) · · · HM−1(z)

H0 (zW
1
M) H1 (zW

1
M) · · · HM−1 (zW

1
M)

...
...

...

H0

(
zWM−1

M

)
H1

(
zWM−1

M

)
· · · HM−1

(
zWM−1

M

)




(4.36)

y la señal de entrada es modulada por el vector

X(m)(z) =
[
X(z) X (zW 1

M) · · · X
(
zWM−1

M

) ]T
(4.37)

Cuando el número de submuestreos es justo el necesario para separar las bandas de frecuencia,

hablamos de un muestreo crítico. En esta situación, la cantidad de muestras de la señal de entrada

X(z).

Banco de Filtros de Síntesis Para la Estructura Paralela

El banco de �ltros de síntesis de M canales, representado en la Figura 4.14, es el complemento del

banco de análisis. Los �ltros G0(z) a GM−1(z) comparten propiedades espectrales muy similares

con los �ltros H0(z) a HM−1(z) del banco de análisis.
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GM−1(z)

M

M

M

M
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...

X0(z)

X1(z)

Xℓ(z)

XM−1(z) X̂(z)

Figura 4.14: Banco de �ltros de síntesis de M canales.
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Al sobremuestrear las subseñales Xℓ(z) en un factor de M , se obtienen las señales Xℓ

(
zM
)
. A

continuación, estas señales se �ltran individualmente mediante los �ltros Gℓ(z) y, posteriormente,

se combinan para generar la señal de salida.

X̂(z) =
M−1∑

ℓ=0

Gℓ(z)Xℓ

(
zM
)

(4.38)

Esta ecuación puede expresarse de manera más concisa como

X̂(z) = GT (z) ·X
(
zM
)

(4.39)

donde.

G(z) =
[
G0(z) G1(z) . . . GM−1(z)

]T
(4.40)

Banco de Filtros SBC con Decimación Máxima.

Al unir un banco de �ltros de análisis, como el de la Figura 4.13, con un banco de �ltros de síntesis,

como al de la Figura 4.14, se conforma un banco de �ltros SBC de M canales como se muestra en

la Figura 4.15. Este sistema descompone la señal de entrada en M subseñales de igual ancho de

banda, las cuales pueden ser procesadas individualmente. Posteriormente, mediante el banco de

�ltros de síntesis, se reconstruye una aproximación de la señal original.
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Figura 4.15: Banco de �ltros SBC de M canales.

4.5. BANCOS DE FILTROS UNIFORMES DE M CANALES



CAPÍTULO 4. BANCOS DE FILTROS 62

Tanto la señal de entrada como la de salida ocupan el ancho de banda completo disponible,

mientras que las subbandas tienen un ancho de banda igual a una M-ésima parte del ancho de

banda total. Dada la reducción concomitante de la frecuencia de muestreo en un factor M , las

subbandas se muestrean a la frecuencia mínima requerida. Por consiguiente, este banco de �ltros

SBC se denomina de muestreo crítico o decimado al máximo.

A continuación, se examina el banco de �ltros SBC presentado en la Figura 4.15 con el

objetivo de determinar las condiciones necesarias para garantizar una reconstrucción perfecta, es

decir, una transmisión sin alias. El banco de �ltros de síntesis se de�ne en la ecuación (4.39). Las

versiones moduladas de la señal de salida

X̂
(
zW k

M

)
= GT

(
zW k

M

)
·X
(
zM
)
, k = 0, 1, 2, ...,M − 1 (4.41)

puede representarse mediante el vector de modulación de la señal de salida

X̂(m)(z) =
[
X̂(z) X̂ (zWM) . . . X̂

(
zWM−1

M

) ]T
(4.42)

de (4.41) se obtiene

X̂(m)(z) = G(m)(z) ·X
(
zM
)

(4.43)

donde

G(m)(z) =




G0(z) G1(z) . . . GM−1(z)

G0 (zWM) G1 (zWM) GM−1 (zWM)
...

...
...

G0

(
zWM−1

M

)
G1

(
zWM−1

M

)
. . . GM−1

(
zWM−1

M

)




(4.44)

La matriz en cuestión describe la función de modulación del banco de síntesis. El banco de

análisis está especi�cado en (4.34). Sustituyendo el vector de subbandas X(z) de (4.34) en (4.43),

obtenemos la conexión entre la entrada y la salida del banco de �ltros SBC.

X̂(m)(z) =
1

M
G(m)(z) ·

[
H(m)(z)

]T ·X(m)(z) (4.45)

=F(z) ·X(m)(z) (4.46)
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4.5.3. Bancos de Filtros con Modulación Compleja (Bancos de Filtros

DFT)

Con el �n de simpli�car el proceso de diseño, se dejará a un lado, por el momento, la complejidad

de obtener M funciones de transferencia distintas que garanticen una reconstrucción perfecta. En

su lugar, se derivarán todas las funciones de transferencia a partir de un único prototipo pasa

bajas.

La metodología propuesta se basa en el principio pseudo-QMF, ampliamente reconocido en

la literatura. Este principio se fundamenta en tres pilares fundamentales: 1) Los canales del banco

de �ltros se construyen a partir de un prototipo común, desplazado en frecuencia. 2) Se compensa

únicamente la interferencia entre canales adyacentes. 3) Los demás alias espectrales se atenúan

mediante el �ltro prototipo [85].

Estructura del Banco de Filtros

El banco de �ltros SBC ilustrado en la Figura 4.15 utilizaM �ltros de análisis, los cuales se derivan

de un prototipo de paso bajo común, H(z). Mediante traslaciones en frecuencia de la respuesta en

frecuencia del prototipo, se generan los �ltros de análisis. Esta traslación se logra multiplicando la

respuesta al impulso por una exponencial compleja.

h(n) · e(jnω0) ←→ H
(
ej(ω−ω0)

)
(4.47)

La ecuación (4.47) se puede observar grá�camente en la Figura 4.16.

0

0

ω

ω

H
(
ejω
)

H
(
ej(ω−ω0)

)

ω0

Figura 4.16: Corrimiento en frecuencia: �ltro prototipo, y �ltro desplazado en la frecuencia.

Al multiplicar la respuesta al impulso h(n) por un factor complejo de pasa banda, se obtienen

coe�cientes complejos. Estos coe�cientes pueden transformarse en coe�cientes reales. No obstante,
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en el caso particular de la frecuencia ω0 = π, el factor complejo se simpli�ca a (−1)n, lo que

provoca un cambio en el tipo de �ltro: de pasa baja a pasa alta.

En un banco de �ltros de M canales, el espectro de frecuencias se divide en M subbandas

iguales. El �ltro prototipo, H(z), está diseñado para aislar una gama de frecuencias especí�ca,

con una frecuencia de corte de π/M . Para permitir una reconstrucción perfecta, las regiones de

transición de los �ltros adyacentes deben solaparse. Las frecuencias centrales de los M �ltros de

análisis están espaciadas uniformemente a intervalos de 2π/M . La respuesta en frecuencia de cada

�ltro puede obtenerse sustituyendo ωi = i2π/M en la ecuación (4.47).

Hi (e
jω) = H

(
ej(ω−2πi/M)

)
, i = 0, 1, 2, . . . ,M − 1 (4.48)

0 2π/M π 2π ω

Hi

i = 0 i = 1 i = 2 i = 3 i = 4 i = 5 i = M = 6i = −1

Figura 4.17: Respuesta en frecuencia del �ltro prototipo paso bajas y banco de �ltros derivado de
este.

El �ltro H0(z) es una copia exacta del �ltro original H(z) y se conoce como �ltro de banda

base. Cuando M es un número par, se genera un �ltro pasa altas en el punto medio. Este �ltro,

compuesto solo por números reales, se obtiene invirtiendo los signos de los coe�cientes impares del

�ltro original. Entre el inicio y el punto medio, se encuentran �ltros de pasa banda con números

complejos. Los �ltros después del punto medio son idénticos a los del inicio debido a la periodicidad

de la respuesta en frecuencia. Por ejemplo, el �ltro H5 (e
jω) es el mismo que H−1 (e

jω).

4.5.4. Bancos de Filtros Modulados por Coseno

Al igual que los bancos de �ltros DFT que ya hemos visto, los bancos de �ltros coseno modulados

son una variante de los bancos de �ltros pseudo-QMF. Estos últimos son muy utilizados en la

actualidad. Sin embargo, a diferencia de los bancos DFT, los bancos de �ltros coseno modulados

emplean el doble de �ltros complejos modulados (2M en lugar deM) tanto en el análisis como en la

síntesis. Además, el ancho de banda del �ltro prototipo es la mitad que en los bancos DFT, siendo

π/2M en lugar de π/M . Los �ltros de canal se obtienen modulando el prototipo a frecuencias
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especí�cas, y se agrupan en pares para obtener �ltros con respuesta al impulso real [87], [88].

0
π/M 2π/M π

ω

Hi

H
(−)
0 H

(+)
0 H

(+)
1 H

(+)
2

ω

H
(+)
M−1H

(−)
1

. . .

0
π/2M

H

. . .

Figura 4.18: Esquema de frecuencias de un banco de �ltros modulado por coseno: prototipo y
sub�ltro modulado complejo.

Tomando como punto de partida la respuesta al impulso h(n) y su transformación en el

dominio Z H(z) del �ltro original, se pueden obtener dos nuevos �ltros desplazando su frecuencia

en π/2M y −π/2M .

h
(+)
0 (n) = h(n)e(jn

π
2M ) (4.49)

y

h
(−)
0 (n) = h(n)e(−jn π

2M ) (4.50)

Se pueden combinar para obtener un �ltro real.

hi(n) = 2h(n) cos
(
n (2i+1)π

2M

)
, i = 0, 1, 2, . . .M − 1 (4.51)

El resultado es un banco de �ltros SBC, ilustrado en la Figura 4.15. Este banco de �ltros com-

prendeM �ltros de valor real, cada uno poseyendo un ancho de banda de π/M . Una representación

visual de la respuesta en frecuencia de un solo �ltro puede encontrarse en la Figura 4.18.
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Capítulo 5

Propuesta y Resultados

5.1. Objetivos y Planteamiento del Problema.

5.1.1. Objetivos.

En este capitulo se muestran los diferentes resultados sobre la detección de espectro usando

bancos de �ltros y detectores de energía. Es importante recalcar que el trabajo esta basado en

un sistema objetivo, donde se comparan diferentes técnicas de bancos de �ltros, para observar los

resultados obtenidos de cada uno de estos.

Este estudio tuvo como objetivo principal investigar y desarrollar nuevas técnicas para la

detección de espectro de banda estrecha y ancha, con un enfoque especial en métodos basados en

la detección de energía. Se exploraron diversas estrategias, incluyendo la utilización de �ltros de

banda estrecha para la determinación de umbrales dinámicos y la combinación de detección de

espectro de banda estrecha y banda ancha para mejorar la e�ciencia de la detección. A través de

simulaciones en MATLAB, se evaluaron los métodos existentes y se propuso un nuevo enfoque que

combina los elementos más prometedores de las técnicas analizadas.

5.1.2. Metodología.

Para realizar las simulaciones del sistema objetivo se eligió usar el software de programación

de alto nivel MATLAB ya que cuenta con mucha �exibilidad debido a su sintaxis sencilla y versátil,

además de que se pueden usar ciertas herramientas que MATLAB ya provee o incluso se puede

hacer una descripción de código acorde a las necesidades del sistema y de lo que uno requiera medir

u obtener como resultado. Otra razón por la cual MATLAB es una buena elección para desarrollar



CAPÍTULO 5. PROPUESTA Y RESULTADOS 67

el sistema es el hecho de existe una gran cantidad de recursos y material que se puede utilizar para

el desarrollo de sistemas y solución de problemas.

Para la generación de señales de cualquier tipo, MATLAB es una excelente opción ya que

permite al desarrollador observar con detalle los parámetros que se necesitan usar para operar

estas señales, como la frecuencia, el tiempo, la frecuencia de muestreo, etc. Existen herramientas

llamadas Toolbox para generar señales con un tipo de modulación especí�ca, como QAM por

ejemplo, pero en este caso se hizo lo posible para generar las señales y hacer el procesamiento de

acuerdo a las especi�caciones que se requerían para cumplir los objetivos, y no usar la Toolbox

que en ocasiones puede parecer limitada.

La manera en la que se fueron realizando las simulaciones fue primero en pensar como iba

a generar señales de diferentes frecuencias o que tipo de señal tenía que meter en un banco de

�ltros y luego en el detector de energía, entonces primero se ejecutaron simulaciones sobre como

generar señales QAM, ya que estas señales se representan como señales sinusoidales en diferentes

fases y frecuencias, pero al mismo tiempo se quería generar diferentes frecuencias al mismo tiempo,

esto resultaba ser un poco mas complejo porque de igual manera se requería que no siempre en

los intervalos de tiempo en los que se pretendía hacer la medición se generará el mismo numero

de señales, ya que en la realidad no es así. En este capitulo se mostrarán todos los pasos que

se hicieron para generar señales QAM de forma aleatoria respecto a un numero de señales y de

diferentes frecuencias.

Algo que también es importante tomar en cuenta es el ruido que se le agregan a las señales que

se van a medir, en este caso las señales generadas QAM se les pretendía sumar el ruido, en este caso

se utilizó ruido blanco Gaussiano aditivo (AWGN por sus siglas en inglés Additive White Gaussian

Noise). El ruido AWGN que se quería agregar a las señales generadas QAM se necesitaba que este

controlado, entonces lo que se hizo fue ajustar un parámetro muy importante que es la relación

señal a ruido (SNR por sus siglas en inglés, Signal to Noise Ratio). El SNR se hizo controlable para

que cuando se hagan las simulaciones �nales se tenga una medida de que tan probable es tener

una buena detección de señales dependiendo del SNR que la señal tenga en relación con el ruido

gaussiano.

Los bloques mas importantes de este proyecto son el banco de �ltros y el detector de energía.

Para saber como diseñar un banco de �ltros se tuvo que revisar mucha teoría para este bloque

en especí�co y se realizaron varias simulaciones de diferentes bancos de �ltros y para comparar

cual podría ser el mejor banco de �ltros para el sistema �nal del proyecto. En este capitulo de

5.1. OBJETIVOS Y PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.
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resultados se mostrarán los diferentes resultados de los bancos de �ltros que se desarrollaron para

separar la señal en las diferentes frecuencias que esta señal puede llegar a abarcar, se mencionan

también una comparativa de todos estos bancos de �ltros hasta escoger uno en especí�co. Cabe

mencionar que el banco de �ltros que se requiere para este proyecto es únicamente de análisis, ya

que lo que se necesita medir en este sistema es saber en que frecuencia se ubican los usuarios para

saber que bandas se pueden usar para no ocasionar interferencias.

El detector de energía fue uno de los bloques mas complicados de obtener, debido a que

depende de muchos parámetros, como la probabilidad de detección, la probabilidad de falsa alarma,

el SNR, el ancho de banda de la señal, el periodo de la señal, entre otros, por lo tanto, simular solo

un detector de energía proponiendo una señal de entrada y ver que lo detectara no sería su�ciente

debido a que en un sistema real que cambia la potencia del ruido, y el SNR, las probabilidades de

detección y de falsa alarma tienen que ser reajustadas para tener un umbral dinámico por el cual

el sistema se pueda guiar y de esa manera saber que umbral usar dependiendo de los parámetros

que se obtengan de la señal de entrada, se realizo de igual forma la simulación sin tomar en cuenta

muchas cosas al principio, pero a la hora de realizar la conexión del sistema completo se tuvo que

rehacer el sistema de detección de energía, ya que no era posible detectar cuando se cambiaban los

parámetros.

5.2. Planteamiento del sistema propuesto

El sistema propuesto se divide en cinco etapas principales, cada una diseñada para simular un

componente fundamental en un sistema de comunicaciones digital real. A continuación, se detalla

cada bloque y su función dentro del sistema global, tal como se muestra en el diagrama de bloques

de la Figura 5.1:

Generación de señales QAM: En esta etapa se generan señales moduladas en cuadratura

(QAM), que son la representación digital de la información a transmitir. Se selecciona el orden

de modulación (por ejemplo, 16-QAM, 64-QAM) en función de la tasa de error deseada y el

ancho de banda disponible.

Adición de ruido blanco Gaussiano: Para simular las condiciones reales de un canal de

comunicaciones, se añade ruido blanco gaussiano a la señal QAM. Este ruido representa las

interferencias y distorsiones que la señal experimenta durante la transmisión.
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Banco de �ltros: El banco de �ltros se encarga de separar las diferentes componentes de

frecuencia de la señal recibida, permitiendo así una mejor estimación de la señal original. Los

�ltros utilizados pueden ser de tipo FIR o IIR, y su diseño depende de las características del

canal y de la señal.

Detector de energía: El detector de energía estima la potencia de cada símbolo recibido,

lo cual es fundamental para la toma de decisiones en el siguiente bloque.

Decisión: Finalmente, el bloque de decisión compara las muestras recibidas con un umbral

prede�nido para determinar cuál es el símbolo más probable que fue transmitido. Esta etapa

es crucial para recuperar la información original a partir de la señal recibida.

Generación de

señales QAM

Adición de ruido

blanco gaussiano

Banco

de filtros

Detector
de enerǵıa

Detector
de enerǵıa

Decisión

Detector
de enerǵıa

Decisión

Decisión

...
...

H0 ∨H1

H0 ∨H1

H0 ∨H1

Figura 5.1: Sistema propuesto.

5.3. Simulaciones de los generadores de señales

El sistema de generación de señales de prueba es un componente crucial para evaluar el

rendimiento y la robustez de un sistema de detección de espectro para radio cognitiva. Su fun-

ción principal es simular una variedad de escenarios de ocupación del espectro radioeléctrico, lo

más realistas posible, para someter al sistema de detección a condiciones de operación diversas y

exigentes.

El proceso de generación de señales se divide en las siguientes etapas:

De�nición del Periodo de Simulación

5.3. SIMULACIONES DE LOS GENERADORES DE SEÑALES
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El periodo de simulación de�ne la duración total de un "barrido"del espectro, durante el cual

se generan y analizan las señales de prueba. Este periodo debe ser lo su�cientemente largo para

capturar eventos relevantes en la ocupación del espectro, pero también lo su�cientemente corto

para permitir un análisis e�ciente.

El periodo se determina en función del número de muestras de la señal digitalizada. Este

número está directamente relacionado con la frecuencia de muestreo del sistema y la resolución

espectral deseada. Una mayor frecuencia de muestreo permite capturar señales con componentes

de frecuencia más altas, mientras que un mayor número de muestras mejora la resolución en

frecuencia, permitiendo distinguir señales con frecuencias muy cercanas.

Determinación Aleatoria del Número de Señales

Simular la variabilidad en la cantidad de señales presentes en el espectro en diferentes mo-

mentos. En entornos reales, el número de señales activas puede cambiar constantemente debido a

la actividad de usuarios, condiciones ambientales, etc.

Para cada periodo de simulación, se genera un número aleatorio de señales que estarán

presentes en ese intervalo de tiempo. Este número se selecciona de forma aleatoria dentro de un

rango prede�nido, que en este caso es entre 5 y 25 señales. La aleatoriedad se puede lograr utilizando

un generador de números aleatorios con una distribución uniforme dentro del rango especi�cado.

Generación Aleatoria de Frecuencias

Asignar frecuencias aleatorias a cada una de las señales que se van a generar. Esto simula la

diversidad de frecuencias en las que operan los diferentes sistemas de comunicación.

Para cada señal a generar, se selecciona una frecuencia aleatoria dentro del rango de interés,

que en este caso es de 0 a 10 MHz. La distribución de probabilidad de las frecuencias puede ser

uniforme, lo que signi�ca que cada frecuencia dentro del rango tiene la misma probabilidad de ser

seleccionada. También se pueden utilizar otras distribuciones, como la distribución normal, para

simular escenarios en los que las señales tienden a concentrarse en ciertas bandas de frecuencia.

Modulación QAM

Modular las señales generadas para simular señales de comunicación reales. La modulación

por amplitud en cuadratura (QAM) es una técnica de modulación digital que permite transmitir

información variando tanto la amplitud como la fase de una señal portadora.

Para cada señal, se generan señales en fase (I) y en cuadratura (Q) de forma aleatoria. Estas

señales representan la información que se va a transmitir. Luego, las señales I y Q se combinan

para crear la señal modulada en QAM. El orden de modulación QAM (e.g., 16-QAM, 64-QAM)
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determina el número de bits que se pueden transmitir por símbolo y, por lo tanto, la e�ciencia

espectral de la modulación.

Creación de la Señal de Prueba

Combinar todas las señales moduladas individuales en una única señal de prueba que repre-

senta la ocupación del espectro en un momento dado.

Las señales moduladas individuales, cada una con su frecuencia y modulación QAM asig-

nadas, se suman para crear la señal de prueba. Esta señal puede incluir múltiples señales QAM

con diferentes características, así como también ruido o interferencias adicionales para simular

condiciones de canal reales.

Repetición del Proceso

Simular la evolución de la ocupación del espectro a lo largo del tiempo.

El proceso de generación de señales se repite para cada periodo de tiempo de�nido en la

simulación. Esto crea una secuencia de señales de prueba que representan cómo cambia la ocupación

del espectro a medida que transcurre el tiempo.

La Figura 5.2 muestra la señal en el dominio del tiempo, resultante de la suma de todas las

señales generadas, cada una con una frecuencia diferente. La superposición de estas señales permite

simular una señal compleja, compuesta por múltiples frecuencias, cuyo análisis es el objetivo del

sistema. Esta señal se genera en cada iteración del ciclo principal del sistema, permitiendo el

procesamiento de los datos en intervalos de tiempo consecutivos.

Figura 5.2: Señal QAM generada en el dominio del tiempo.

En la Figura 5.3, se presenta el espectro de frecuencias de la señal compuesta. Este análisis
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revela las diferentes componentes de frecuencia que constituyen la señal, información crucial para

el correcto funcionamiento del sistema. La complejidad de la señal, evidenciada en el espectro,

justi�ca la necesidad de un procesamiento por bloques en intervalos de tiempo, adaptándose a la

naturaleza dinámica de la señal.

Figura 5.3: Señal QAM generada en el dominio de la frecuencia.

La Figura 5.4 muestra el espectrograma obtenido a partir de 30 periodos de tiempo distintos.

En esta representación, el eje horizontal representa el tiempo, mientras que el eje vertical indica

la frecuencia. La intensidad del color amarillo en cada punto del espectrograma es proporcional

a la amplitud de la señal en esa frecuencia y tiempo especí�cos. La limpieza del espectrograma,

libre de ruido, permite apreciar con claridad las diferentes señales y componentes de frecuencia

que componen la señal original.
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Figura 5.4: Espectrograma que muestra la entrada de diferentes señales en el dominio de la fre-
cuencia.

5.4. Simulaciones Adición de Ruido Blanco Gaussiano

Para evaluar el desempeño del sistema en condiciones realistas, donde las señales se ven

afectadas por ruido e interferencias, se introduce ruido blanco Gaussiano controlado a la señal

generada. Este tipo de ruido, caracterizado por una distribución de probabilidad normal y una

potencia uniforme en todas las frecuencias, es un modelo ampliamente utilizado para representar

el ruido presente en diversos sistemas de comunicación.

La adición de ruido blanco Gaussiano tiene como objetivo principal simular escenarios reales

de operación, donde las señales pueden verse enmascaradas por el ruido, di�cultando su detección

y procesamiento. Al controlar la potencia del ruido, se pueden simular diferentes niveles de inter-

ferencia y analizar cómo esto afecta a la capacidad del sistema para detectar y procesar las señales

deseadas.

La cantidad de ruido agregado se controla mediante un parámetro fundamental: la relación

señal a ruido (SNR). El SNR, expresado en decibelios (dB), relaciona la potencia de la señal útil

con la potencia del ruido. Un SNR alto indica que la señal es más potente que el ruido, mientras

que un SNR bajo señala lo contrario. Al variar el SNR, se pueden simular diferentes escenarios de

operación, desde condiciones de alta calidad de señal hasta situaciones de fuerte interferencia, y

evaluar el rendimiento del sistema en cada caso.

La adición de ruido blanco Gaussiano a la señal generada tiene un impacto directo en su
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calidad. El ruido puede enmascarar señales débiles o di�cultar la distinción entre señales con

frecuencias cercanas, lo que representa un desafío para el sistema de detección. Al controlar la

cantidad de ruido, se puede estudiar cómo afecta esto a la capacidad del sistema para detectar

y analizar las señales presentes en el espectro, así como para estimar sus parámetros (frecuencia,

amplitud, etc.).

La adición de ruido blanco Gaussiano controlado es una etapa fundamental en la evaluación

del sistema, ya que permite simular condiciones reales de operación y analizar el impacto del ruido

en la capacidad del sistema para detectar y procesar señales. El control preciso de la cantidad de

ruido, a través del SNR, permite estudiar el comportamiento del sistema en diferentes escenarios

y determinar su robustez ante la presencia de interferencias.

La Figura 5.5 muestra la señal QAM generada en el dominio del tiempo, a la que se ha añadido

ruido blanco Gaussiano con una relación señal a ruido (SNR) de 2. Se puede observar cómo el ruido

afecta la señal, distorsionando su forma y di�cultando la identi�cación de sus componentes.

Figura 5.5: Señal QAM generada con AWGN en el dominio del tiempo.

La Figura 5.6 ilustra el espectro de frecuencias de la señal QAM, al que se ha sumado ruido

blanco Gaussiano con un SNR igual a 2. El ruido blanco Gaussiano, al tener una potencia uniforme

en todas las frecuencias, se mani�esta como un nivel de ruido de fondo constante en el espectro.

Este nivel de ruido di�culta la detección de señales con amplitudes bajas.
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Figura 5.6: Señal QAM generada con AWGN en el dominio de la frecuencia.

La Figura 5.7(a) muestra un espectrograma de señales de Modulación de Amplitud en Cua-

dratura (QAM) en un entorno ideal, sin presencia de ruido. Este espectrograma revela las distintas

componentes de frecuencia de las señales QAM a lo largo del tiempo, mostrando su comportamiento

intrínseco sin distorsiones.

En contraste, las Figuras 5.7(b), 5.7(c) y 5.7(d) presentan espectrogramas de las mismas

señales QAM, pero esta vez afectadas por ruido gaussiano blanco aditivo (AWGN). El AWGN se

suma a la señal original, corrompiéndola y di�cultando su correcta interpretación.

Cada una de las Figuras 5.7(b), 5.7(c) y 5.7(d) corresponde a diferentes niveles de relación

señal-a-ruido (SNR). Un valor de SNR alto indica que la señal es más fuerte que el ruido, mientras

que un valor bajo indica lo contrario. En estas Figuras, se observa cómo a medida que disminuye

la SNR, el ruido se hace más evidente y la señal QAM se distorsiona progresivamente, perdiendo

claridad y legibilidad.
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(a) Espectrograma sin AQWGN. (b) Espectrograma con AWGN y SNR=10.

(c) Espectrograma con AWGN y SNR=0. (d) Espectrograma con AWGN y SNR=-5.

Figura 5.7: Comparación de los espectrogramas con diferentes niveles de SNR.

5.5. Simulaciones Bancos de Filtros

Los bancos de �ltros desempeñan un papel crucial en el spectrum sensing al dividir el espectro

en múltiples subbandas para su análisis individual. Esta división facilita la identi�cación de señales

de usuarios primarios, incluso si son débiles o están enmascaradas por otras señales o ruido. Al

analizar cada banda de frecuencia por separado, es más sencillo detectar la presencia de una señal,

su potencia y sus características.

MATLAB, con su amplia gama de herramientas y funciones especializadas en el procesamiento

de señales, es una plataforma ideal para la simulación y el diseño de bancos de �ltros para spectrum

sensing.

Modelado del espectro: Se crea un modelo de la señal que representa el espectro radioeléctrico,
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incluyendo señales de usuarios primarios (con diferentes características y niveles de potencia)

y ruido.

Diseño del banco de �ltros: Se diseñan los �ltros individuales que componen el banco, con-

siderando el número de bandas, el ancho de banda de cada �ltro, el tipo de �ltro (FIR, IIR)

y el orden.

Aplicación del banco de �ltros: La señal que representa el espectro se pasa a través del banco

de �ltros, separándola en las diferentes bandas de frecuencia.

Modelado del espectro: Se crea un modelo de la señal que representa el espectro radioeléctrico,

incluyendo señales de usuarios primarios (con diferentes características y niveles de potencia) y

ruido.

Diseño del banco de �ltros: Se diseñan los �ltros individuales que componen el banco, considerando

el número de bandas, el ancho de banda de cada �ltro, el tipo de �ltro (FIR, IIR) y el orden.

Aplicación del banco de �ltros: La señal que representa el espectro se pasa a través del banco de

�ltros, separándola en las diferentes bandas de frecuencia.

5.5.1. Simulaciones de Bancos de Filtros de Dos Canales

Para los bancos de �ltros primero se efectuaron simulaciones del banco de �ltros más sencillo

que pueda existir, que en este caso es el de dos �ltros, un �ltro pasa bajas y un �ltro pasa altas.

Para simular este banco de �ltros se puede revisar la teoría que se menciona en el capitulo 5

haciendo uso de las ecuaciones (4.20) y (4.21).

H(z) = H0(z) (5.1)

H1(z) = H(−z) (5.2)

Si se usa la de�nición de la transformada Z se obtiene.

H(z) =
∞∑

n=−∞

h(n)z−n (5.3)

Y para de�nir el �ltro pasa altas se usa las ecuaciones (5.2) y (5.3) y se obtiene lo siguiente.
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H1(z) = H(−z)

=
∞∑

n=−∞

h(n)
(
−z−n

)

=
∞∑

n=−∞

h(n)z−n(−1)−n

=
∞∑

n=−∞

h(n)(−1)−nz−n

=
∞∑

n=−∞

h1(n)z
−n

(5.4)

Donde h1(n) se de�ne como.

h1(n) = (−1)−nh(n)

= (−1)nh(n)
(5.5)

Ejemplo de un banco de �ltros de dos canales.

En este ejemplo, se emplean las ecuaciones de �ltro pasa bajas (ecuación 5.1) y pasa altas

(ecuación 5.2) para diseñar un banco de �ltros de dos canales. Para este diseño en particular,

se utiliza un orden de �ltro n = 14, lo que implica una complejidad computacional moderada

pero proporciona una buena precisión en la separación de frecuencias. La Figura 5.8 muestra la

respuesta al impulso del �ltro pasabajas diseñado.

Figura 5.8: Filtro pasabajas h(n).
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Aprovechando la estrecha relación existente entre los �ltros pasa bajas y pasa altas, se puede

emplear la ecuación (5.5) para diseñar el �ltro pasa altas. Esta ecuación establece una transforma-

ción matemática que permite obtener los coe�cientes del �ltro pasa altas a partir de los coe�cientes

del �ltro pasa bajas ya diseñado. De esta manera, se reutilizan los cálculos realizados previamente

y se optimiza el proceso de diseño del banco de �ltros, la respuesta al impulso del �ltro pasa altas

se muestra en la Figura 5.9

Figura 5.9: Filtro pasaaltas h(n)(−1)n.

En la Figura 5.10 se presentan las respuestas en frecuencia de los �ltros digitales H0(z) y

H1(z). Como se puede observar, estas curvas muestran una relación complementaria: donde la

ganancia de un �ltro disminuye, la del otro aumenta. Esta característica es típica de �ltros pasa

bajas (H0(z)) y pasa altas (H1(z)), respectivamente, y re�eja su función de separar las componentes

de baja y alta frecuencia de una señal.
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Figura 5.10: Respuesta en frecuencia de los �ltros H0(z) y H1(z).

Ejemplo de Banco de Filtros QMF

La expresión banco de �ltros de espejo cuadratura se re�ere a la relación simétrica entre el

�ltro pasabajas y el �ltro pasaaltas, representados por H0(z) y H1(z) respectivamente. Por esta

razón, se selecciona.

H1(z) = H0(−z) (5.6)

Se evalúa el desempeño de un banco de �ltros QMF FIR de fase lineal, empleando un �ltro FIR

de Johnston de orden 12. Se determinan los �ltros de análisis y síntesis, y se analiza su respuesta

en frecuencia. Posteriormente, se descompone y se reconstruye una señal rectangular para veri�car

la e�ciencia de la estructura propuesta.

z−1 z−1

2

2

2

2

E0(z)

E1(z)

2E0(z)

2E1(z)

LP

HP

v0[n]

v1[n]

x[n]

y[n]

+

+

+

+ +−

+

−

+

Banco de Filtro de Análisis Bano de Filtros de Śıntesis

Figura 5.11: Realización computacionalmente e�ciente del banco FIR QMF de dos canales.

Las Figuras 5.12 y 5.13 ilustran las características de un par de �ltros. La Figura 5.12 muestra
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las respuestas al impulso de estos �ltros, mientras que la Figura 5.13 muestra sus respuestas de

ganancia. El efecto combinado de estos �ltros sobre la señal general es una distorsión de amplitud.

Para diseñar el sistema, se seleccionan los componentes polifásicos E0(z) y E1(z) según la estructura

descrita en la Figura 5.11.

Figura 5.12: Banco FIR QMF de dos canales. Respuestas al impulso del �ltro de pasa-baja H0(z)
y del �ltro de paso-alta H1(z).

Figura 5.13: Banco FIR QMF de dos canales: respuestas en frecuencia.

Siguiendo la estructura de la Figura 5.11, se seleccionan los componentes polifásicos E0(z) y

E1(z), la �gura 5.12 muestra los componentes polifásicos de h0(n), las componentes polifásicas se

obtienen tomando una componente si y una no, hasta haber pasado por todos los coe�cientes del

�ltro, y la otra componente se obtiene tomando las muestras restantes juntas.
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De acuerdo con la estructura presentada en la Figura 5.11, se seleccionan los componentes

polifásicos E0(z) y E1(z). Como se observa en la Figura 5.14, estos componentes se obtienen a

partir de los coe�cientes del �ltro h0(n) de la siguiente manera:

Componente polifásica E0(z): Se construye tomando cada segundo coe�ciente del �ltro, co-

menzando desde el primero.

Componente polifásica E1(z): Se construye tomando los coe�cientes restantes del �ltro, es

decir, aquellos que no fueron seleccionados para E0(z).

En otras palabras, las componentes polifásicas se generan mediante un proceso de interpo-

lación y decimación de los coe�cientes del �ltro original, lo que permite descomponer el �ltro en

sub�ltros más simples.

Figura 5.14: Respuesta al impulso de las componentes polifásicas de E0(z) y E1(z).

Utilizando los �ltros diseñados, realizamos una simulación con una señal de prueba rectangular

5.15 a través de la arquitectura QMF presentada en la Figura 5.11. Esta señal, x(n), es procesada

por el banco de �ltros de análisis y posteriormente reconstruida mediante el banco de síntesis
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Figura 5.15: Señal rectangular de prueba.

Posteriormente, se procede a la reconstrucción de la señal original a partir de los componentes

espectrales v0(n) y v1(n). Este proceso de reconstrucción se basa en la etapa de síntesis del banco

de análisis/síntesis, como se detalla en la Figura 5.11. En dicha Figura, v0(n) y v1(n) representan

las señales de entrada al banco de síntesis.

En la Figura 5.16 se presentan grá�camente la señal original, las partes en que se descompuso

(v0(n) y v1(n)) y la señal que se reconstruyó a partir de esas partes. se puede apreciar que la señal

reconstruida es prácticamente igual a la original, solo que llega un poco más tarde. Aunque el

proceso de reconstrucción introduce pequeñas alteraciones en la amplitud de la señal, estas son

tan mínimas que no afectan signi�cativamente a esta señal en particular.

Figura 5.16: Banco FIR QMF de dos canales: descomposición y reconstrucción de la señal.
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5.5.2. Simulaciones de Bancos de Filtros de N Canales

Los bancos de �ltros de N canales desempeñan un papel crucial en la simulación de sistemas

de detección de espectro. Estos sistemas se utilizan para dividir la señal recibida en múltiples sub-

bandas de frecuencia, lo que permite analizar cada subbanda de forma independiente y determinar

si contiene una señal.

La simulación de bancos de �ltros de N canales es esencial para el diseño y optimización

de sistemas de spectrum sensing. Al simular diferentes escenarios y con�guraciones de �ltros,

los ingenieros pueden evaluar el rendimiento del sistema y ajustar los parámetros para lograr la

máxima e�ciencia en la detección de señales.

Se realizaron simulaciones de bancos de �ltros de N canales para evaluar su rendimiento

en aplicaciones de detección de espectro. Se consideraron tres estructuras principales: estructu-

ra de árbol, estructura paralela y modulación compleja. A continuación, se presenta una breve

descripción de cada una:

La estructura de árbol se caracteriza por una serie de divisiones sucesivas de la señal en

subbandas, creando una estructura similar a un árbol. Esta estructura es e�ciente computacional-

mente y �exible en cuanto al número de canales. La señal se divide en dos en cada etapa, lo que

permite un análisis jerárquico de las subbandas.

En la estructura paralela, la señal se divide directamente en N subbandas mediante un

conjunto de �ltros paralelos. Esta estructura ofrece un buen rendimiento en términos de retardo

de grupo y aliasing, pero puede ser más costosa computacionalmente. Cada �ltro opera de forma

independiente en la señal de entrada.

La técnica de modulación compleja utiliza modulación y demodulación para crear las subban-

das, lo que permite un mayor control sobre las características de los �ltros. Esta técnica puede ser

más compleja de implementar, pero ofrece una gran �exibilidad en el diseño del banco de �ltros.

En la Figura 5.17, se puede observar la simulación de un banco de �ltros de 4 canales con

estructura de árbol en el dominio de la frecuencia. La señal de entrada, que puede contener múl-

tiples componentes de frecuencia, se divide en cuatro subbandas mediante una serie de �ltros y

decimadores dispuestos en forma de árbol.
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Figura 5.17: Banco de �ltros con estructura de árbol de 4 canales.

En la Figura 5.18, se presenta la simulación de un banco de �ltros de 8 canales con estructura

de árbol en el dominio de la frecuencia. Al igual que en la simulación de 4 canales, la señal de

entrada se divide en subbandas, pero en este caso, se generan ocho subbandas en lugar de cuatro.

Figura 5.18: Banco de �ltros con estructura de árbol de 8 canales.

Ambas simulaciones, tanto la de 4 canales como la de 8 canales, comparten la estructura

de árbol como base, pero di�eren en la cantidad de subbandas generadas y, por lo tanto, en

su resolución de frecuencia. A continuación, se presenta una comparación de sus características

principales:

Resolución de frecuencia
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4 canales: La simulación de 4 canales divide la señal en cuatro subbandas, lo que proporciona

una resolución de frecuencia moderada. Esta resolución puede ser su�ciente para identi�car

señales con una separación de frecuencia relativamente grande.

8 canales: La simulación de 8 canales duplica la cantidad de subbandas, lo que resulta en una

resolución de frecuencia mayor. Esta mayor resolución permite identi�car señales que están

más cerca unas de otras en frecuencia, lo cual es crucial en aplicaciones de spectrum sensing

donde se busca detectar señales débiles o señales que se encuentran muy cerca unas de otras

en frecuencia.

Complejidad computacional

4 canales: La simulación de 4 canales requiere menos etapas de división en el árbol, lo que se

traduce en una menor complejidad computacional. Esto signi�ca que la simulación se puede

ejecutar más rápidamente y requiere menos recursos de procesamiento.

8 canales: La simulación de 8 canales, al tener una etapa adicional de división, implica una

mayor complejidad computacional. Esto puede resultar en tiempos de ejecución más largos

y mayores requisitos de recursos.

Retardo de grupo

4 canales: El retardo de grupo en la simulación de 4 canales tiende a ser menor debido a la

menor cantidad de etapas de división.

8 canales: La simulación de 8 canales, al tener más etapas de división, puede presentar un

retardo de grupo ligeramente mayor. Sin embargo, este aumento puede ser compensado por

la mayor resolución de frecuencia que proporciona.

En la estructura paralela, la señal de entrada se divide directamente en N subbandas mediante

un conjunto de �ltros paralelos. Cada �ltro opera de forma independiente en la señal de entrada,

lo que permite un procesamiento simultáneo de las diferentes subbandas. Esta con�guración ofrece

la �exibilidad de trabajar con un número arbitrario de canales, adaptándose a las necesidades

especí�cas de la aplicación.

Se realizaron simulaciones de bancos de �ltros con estructura paralela para 4, 8 y N canales.

Estas simulaciones permitieron analizar el rendimiento de la estructura paralela en diferentes con-

�guraciones y evaluar su capacidad para dividir la señal en subbandas de frecuencia especí�cas,

independientemente de si el número de canales es una potencia de dos o no.
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La estructura de árbol, por otro lado, se caracteriza por una serie de divisiones sucesivas

de la señal en subbandas, creando una estructura jerárquica. Si bien esta estructura es e�ciente

computacionalmente, cuando se busca un ancho de banda uniforme en las subbandas, el número

de canales se limita a potencias de dos. Esto se debe a que cada nivel del árbol divide la señal en

dos, lo que resulta en un número de subbandas que se duplica en cada etapa.

Una de las principales ventajas de la estructura paralela es su �exibilidad en cuanto al número

de canales. A diferencia de la estructura de árbol, donde el número de �ltros debe ser una potencia

de dos para obtener subbandas de igual ancho, la estructura paralela permite diseñar bancos de

�ltros con cualquier número de canales. Esto se debe a que la división en subbandas se realiza de

forma independiente para cada canal, sin restricciones en cuanto al número total de canales.

Las Figuras 5.19(a) y 5.19(b) muestran simulaciones de bancos de �ltros con estructura

paralela de 4 y 8 canales respectivamente, ambas en el dominio de la frecuencia. Se observa que

los �ltros, a excepción de los �ltros pasa bajas y pasa altas, presentan el mismo ancho de banda.

(a) Banco de �ltros de 4 canales con estructura para-
lela.

(b) Banco de �ltros de 8 canales con estructura para-
lela.

Figura 5.19: Banco de �ltros con estructura paralela en el dominio de la frecuencia.

Es importante destacar que los �ltros pasa bajas y pasa altas tienen la mitad del ancho de

banda en comparación con los �ltros pasabanda. Esto se debe a que los demás �ltros pasabanda,

así como el �ltro pasa altas, son el resultado de una modulación compleja de un �ltro prototipo,

que es el �ltro pasa bajas.

Al comparar estas Figuras con las Figuras 5.17 y 5.18 (que presumiblemente muestran simu-

laciones con estructura de árbol), se puede apreciar que los �ltros con estructura paralela exhiben

una uniformidad superior entre los �ltros conjuntos en comparación con la estructura de árbol.
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El banco de �ltros propuesto se caracteriza por su capacidad de adaptación a diferentes anchos

de banda, gracias a un número variable de �ltros. El diseño considera cuidadosamente la relación

entre la frecuencia de Nyquist (fN) y el ancho de banda del �ltro (WBf ) para lograr una cobertura

óptima del espectro de frecuencias.

La frecuencia de Nyquist, de�nida por la ecuación (5.7) como la mitad de la frecuencia de

muestreo, juega un papel crucial en el diseño. El teorema de Nyquist establece que para evitar

el aliasing, la señal debe muestrearse a una frecuencia al menos dos veces la frecuencia más alta

presente en la señal.

El ancho de banda del �ltro (WBf ) es otro parámetro esencial que determina la selectividad

del �ltro y su capacidad para aislar una banda de frecuencias especí�ca. La elección adecuada de

WBf , en conjunto con fN , permite un diseño preciso y e�ciente del banco de �ltros.

fN <
fs
2

(5.7)

La ecuación (5.8) establece la relación entre el ancho de banda de los �ltros y el número

de canales (n) que conforman el banco. Esta ecuación es fundamental para el diseño del banco

de �ltros, ya que permite determinar el ancho de banda adecuado para cada �ltro en función del

número de canales deseado.

WBf =
fN

n− 1
(5.8)

Para asegurar un diseño e�ciente del banco de �ltros, es fundamental considerar las frecuencias

de corte. Dado que los �ltros contiguos se traslapan en un 10% de su ancho de banda, las frecuencias

de corte se calculan mediante las siguientes ecuaciones:

ωp =
WBf

2
(0,9) (5.9)

ωp =
WBf

2
(1,1) (5.10)

Este traslape intencional permite un diseño con un número de orden moderado para cada

�ltro, lo que simpli�ca la implementación y reduce la complejidad del sistema.

La Figura 5.20 muestra los resultados obtenidos con un banco de �ltros de 15 canales imple-

mentado mediante una estructura paralela y modulación compleja. En ella se visualiza el �ltrado
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de cada uno de los canales del banco.

La señal de entrada utilizada es una señal QAM generada de forma aleatoria, compuesta por

diferentes frecuencias y a la que se ha añadido ruido blanco gaussiano. Esta señal QAM, al ser

procesada por el banco de �ltros, permite observar cómo cada �ltro aísla y extrae las componentes

de frecuencia correspondientes a su banda de paso.

La normalización de la magnitud de la señal a la salida de cada �ltro facilita la identi�ca-

ción de la presencia o ausencia de señales en cada canal. En términos grá�cos, las regiones que

visualmente parecen vacías en realidad contienen componentes de frecuencia cuyas amplitudes,

aunque presentes, son difíciles de distinguir a simple vista debido a la escala y la forma en que se

representan las señales en el dominio de la frecuencia.

Por el contrario, las regiones que presentan una señal con apariencia ruidosa indican la

ausencia de componentes senoidales en la banda de frecuencia correspondiente a ese canal. En

otras palabras, un canal con apariencia ruidosa sugiere que no hay una señal dominante en esa

banda de frecuencia y, por lo tanto, se considera que ese canal está vacío o inactivo.

Figura 5.20: Banco de �ltros de 15 canales con estructura paralela en el dominio de la frecuencia.

La Figura 5.20 muestra una señal con una alto nivel de SNR, lo que indica que la potencia

de la señal QAM es mucho mayor que la potencia del ruido blanco gaussiano agregado. El ruido

gaussiano, en este caso, se añadió con el propósito de simular en un entorno de prácticamente ruido

nulo y evaluar el desempeño del banco de �ltros en esta condición.

Para ilustrar el funcionamiento del banco de �ltros, se presentan dos Figuras. La Figura
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5.21(a) muestra la respuesta de un �ltro cuando no hay una señal presente en su ancho de banda.

Se observa que la salida del �ltro es prácticamente nula, lo que indica que el �ltro está bloqueando

las frecuencias fuera de su banda de paso.

La Figura 5.21(b), por otro lado, muestra la respuesta del mismo �ltro cuando una componente

de frecuencia se encuentra dentro de su ancho de banda. En este caso, se aprecia claramente la

señal a la salida del �ltro, lo que con�rma que el �ltro está dejando pasar las frecuencias dentro

de su banda de paso.

El alto SNR en ambas Figuras permite visualizar claramente cómo el �ltro discrimina entre

la presencia y ausencia de una señal en su ancho de banda.

(a) Simulación de un �ltro en un banco de �ltros que
solo detectó ruido.

(b) Simulación de un �ltro en un banco de �ltros que
detectó una señal.

Figura 5.21: Comparación de dos �ltros en un banco de �ltros que detectan una señal o no en un
entorno de bajo ruido.

Una vez explicado el funcionamiento del banco de �ltros con estructura paralela y modulación

compleja, la Figura 5.22 muestra un banco de �ltros de 25 canales operando con un SNR de -5 dB.

Este bajo nivel de SNR di�culta la distinción entre la señal y el ruido, ya que la potencia del ruido

es considerablemente alta. En estas condiciones, se hace necesario el uso de detectores de energía

que se vera a continuación para analizar el contenido de cada �ltro y determinar la presencia o

ausencia de señales.
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Figura 5.22: Banco de �ltros de 25 canales con un SNR=-5dB con estructura paralela en el dominio
de la frecuencia.

5.6. Simulaciones de Detectores de Energía

En las secciones anteriores, se ha detallado la generación de señales QAM, la creación de seña-

les sinusoidales aleatorias en diversas frecuencias y con cantidades variables a lo largo del tiempo,

así como la adición de ruido blanco gaussiano controlado para simular diferentes condiciones de

SNR. También se ha descrito el diseño de un banco de �ltros paramétrico, donde tanto el ancho

de banda como el número de �ltros pueden ajustarse según las necesidades de la simulación.

La etapa �nal de nuestra simulación se centra en el análisis de estas señales procesadas a través

de detectores de energía. Estos detectores juegan un papel crucial en la identi�cación y medición

de la energía presente en las señales, proporcionando información valiosa sobre la potencia de las

señales transmitidas y recibidas.

En esta sección, se explora el comportamiento de las señales generadas y procesadas al pasar a

través de los detectores de energía. Se analiza cómo los diferentes parámetros de la señal (frecuencia,

SNR, etc.) y del banco de �ltros in�uyen en la precisión y e�cacia de la detección de energía.

Se busca comprender mejor cómo estos factores pueden afectar la capacidad del sistema para

identi�car y medir con precisión la energía de las señales, lo cual es fundamental para evaluar el

rendimiento general del sistema de comunicación simulado.

En el diseño y análisis del detector de energía para aplicaciones de spectrum sensing, se deben

considerar cuidadosamente los siguientes parámetros:
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Número de señales: Se determinó que se recibirán 30 señales distintas de usuarios primarios,

lo que se traduce en 30 intervalos de tiempo diferentes.

Muestras por señal: Se de�ne el número total de muestras tomadas por cada señal de usuario

primario, lo cual es crucial para el análisis y procesamiento de la señal.

Canales: El espectro se dividirá en 30 canales, lo que implica el análisis de 30 bandas de

frecuencia diferentes. Esta división permite una mejor identi�cación y detección de las señales

de los usuarios primarios.

Relación señal a ruido (SNR): Se utilizarán cuatro valores diferentes de SNR para compa-

rar los resultados obtenidos. Esto permitirá evaluar el rendimiento del detector en diversas

condiciones de ruido y determinar su sensibilidad.

Probabilidad de falsa alarma: Este parámetro es fundamental para evaluar la precisión del

detector y minimizar las detecciones incorrectas. Se establecerá un valor adecuado de pro-

babilidad de falsa alarma para garantizar un equilibrio entre la detección de señales y la

minimización de errores.

Estos parámetros son esenciales para el correcto funcionamiento del detector de energía en

aplicaciones de spectrum sensing, ya que permiten optimizar su rendimiento y garantizar una

detección precisa y con�able de las señales de los usuarios primarios.

Una vez de�nidos los parámetros, incluyendo el número de señales, se itera sobre las señales

necesarias para generar las señales de los usuarios primarios o las señales QAM. Estas señales se

almacenan en vectores inicialmente vacíos, los cuales a su vez se van agrupando en una matriz

hasta completar el número de señales deseado.

Adicionalmente, las señales se concatenan en un vector de gran tamaño para su posterior

procesamiento. Este vector, que contiene todas las señales concatenadas, es al que se le añade el

ruido AWGN (Ruido Blanco Gaussiano Aditivo) con una relación señal a ruido (SNR) controlada.

La adición de ruido a las señales almacenadas se realiza mediante una función iterativa que

agrega ruido AWGN al vector de señales, utilizando los valores de SNR especi�cados. La potencia

del ruido se calcula a partir del SNR y la potencia de la señal, empleando la siguiente ecuación:

Pn =
Ps

10
SNRdB

10

(5.11)
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Los vectores calculados se almacenan en una matriz, donde cada �la representa una secuencia

de vectores con ruido AWGN añadido. Se aplica nuevamente la función de adición de ruido a esta

matriz, iterando sobre diferentes valores de SNR para simular diversas condiciones de transmisión.

Las señales ruidosas resultantes se procesan mediante un banco de �ltros, dividiendo el ancho de

banda en un número especí�co de frecuencias. Luego, se calcula la energía a la salida de cada �ltro.

Con las señales �ltradas y la energía calculada, se realizan las mediciones necesarias para la prueba

estadística, utilizando la siguiente ecuación para calcular la energía:

T (y) =
1

N

N∑

n=1

|y(n)|2 (5.12)

Para determinar el umbral del detector de energía en cada banda de frecuencia, se utilizó una

ecuación que relaciona el umbral con la probabilidad de falsa alarma y el número de muestras. Esta

ecuación, adaptando sus parámetros a cada banda, permitió establecer un umbral óptimo para la

detección de señales en presencia de ruido.

η =
Q−1 (PFA)√

N
+ 1 (5.13)

La decisión �nal se toma comparando el resultado de la prueba estadística con un umbral

prede�nido. Si el valor de la prueba estadística supera este umbral, se determina que hay una señal

presente en el canal medido. De lo contrario, se concluye que no se detectó ninguna señal.

Con el objetivo de analizar visualmente el impacto del ruido en las señales, se utilizan espec-

trogramas para comparar la señal original sin ruido con las señales afectadas por ruido a diferentes

niveles de SNR. Esta comparación permite observar cómo el ruido modi�ca el espectro de la señal.

Además, se genera una representación visual en blanco y negro que facilita la identi�cación de la

presencia o ausencia de señales en el dominio del tiempo y la frecuencia. En esta representación, los

cuadros blancos corresponden a la presencia de una señal, mientras que los cuadros negros indican

la ausencia de señal.

La Figura 5.23 presenta un análisis exhaustivo del sistema de comunicación, desde la genera-

ción de señales QAM aleatorias hasta la toma de decisiones basada en una prueba estadística. Se

muestran espectrogramas que ilustran la evolución de las señales a través de las diferentes etapas

del sistema, incluyendo la adición de ruido, el �ltrado mediante bancos de �ltros, la detección de

energía y la decisión �nal.

Los espectrogramas presentados en la Figura 5.23 abarcan 30 intervalos de tiempo y 30 canales

5.6. SIMULACIONES DE DETECTORES DE ENERGÍA



CAPÍTULO 5. PROPUESTA Y RESULTADOS 94

de frecuencia, proporcionando una representación visual detallada de la señal en el dominio del

tiempo y la frecuencia. Se muestran espectrogramas correspondientes a cuatro niveles de relación

señal a ruido (SNR) distintos.

Se espera que los espectrogramas revelen cómo el nivel de SNR afecta la calidad de la señal

en cada etapa del sistema. A medida que el SNR disminuye, se espera observar:

Un aumento en la presencia de ruido en los espectrogramas.

Una disminución en la claridad y de�nición de la señal.

Una mayor di�cultad para distinguir la señal del ruido de fondo.

(a) Simulación del espectrograma de la señal con un
SNR=10.

(b) Simulación del espectrograma de la señal con un
SNR=5

(c) Simulación del espectrograma de la señal con un
SNR=0.

(d) Simulación del espectrograma de la señal con un
SNR=-5

Figura 5.23: Espectrogramas con diferentes valoress de SNR.
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Tras examinar los espectrogramas en la 5.24(a), que muestran la señal transmitida original,

y compararlos con los resultados en la Figura 5.24(b), que representan el patrón de señal recibido

con una relación señal a ruido (SNR) de -5 dB, se observa una notable similitud entre ambos. A

pesar del alto nivel de ruido presente en la señal recibida, el patrón general de la señal transmitida

aún es discernible en la Figura 5.24(b).

(a) Simulación del espectrograma de las señales trans-
mitidas

(b) Patron de señales detectadas

Figura 5.24: Comparación del espectrograma transmitido con el patron recibido del espectrograma.

Si bien las Figuras anteriores proporcionaron información valiosa sobre el comportamiento

cualitativo del sistema, es fundamental obtener resultados cuantitativos para comprender en pro-

fundidad su funcionamiento y rendimiento. Las observaciones visuales de los espectrogramas son

útiles para identi�car tendencias y patrones, pero carecen de la precisión necesaria para un análisis

riguroso. Por lo tanto, se llevó a cabo una caracterización del sistema con el objetivo de obtener

datos cuantitativos que permitan evaluar su desempeño de manera objetiva.

La Figura 5.25 ilustra la comparación entre la curva teórica y los resultados de simulación

de Montecarlo para la probabilidad de falsa alarma en función de la probabilidad de detección,

con un SNR de -10 dB. El objetivo de la simulación de Montecarlo, que implica la repetición

de numerosos experimentos aleatorios, es veri�car la concordancia entre el modelo teórico y los

resultados obtenidos.
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Figura 5.25: Grá�ca Pf vs PD SNR = −10dB.

La Figura 5.26 ilustra la comparación entre la curva teórica y los resultados de simulación para

la relación señal a ruido (SNR) en función de la probabilidad de detección, con una probabilidad de

falsa alarma de 0.01. El objetivo de esta comparación es veri�car la precisión del modelo teórico al

predecir el rendimiento del detector en función del SNR, lo cual se con�rma al observar la similitud

entre ambas curvas. Al igual que en la Figura 5.25, se empleó la prueba estadística de Montecarlo

para validar los resultados de la simulación.

Figura 5.26: Grá�ca PD vs SNR con Pf = 0,01.
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Capítulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusiones

Esta tesis ha presentado un sistema de detección de espectro innovador basado en un banco de

�ltros y detectores de energía, demostrando su e�cacia en la detección de señales 16-QAM en

presencia de ruido AWGN. Los resultados de la simulación con�rman la capacidad del sistema

propuesto para identi�car señales débiles en entornos ruidosos gracias a la adaptación del umbral

de detección. Esta característica es crucial para aplicaciones donde las señales pueden ser de baja

potencia o estar enmascaradas por el ruido, como en la detección de señales de radiofrecuencia en

comunicaciones inalámbricas o en la monitorización del espectro electromagnético.

Especí�camente, se realizaron pruebas exhaustivas con señales 16-QAM en presencia de ruido

gaussiano aditivo blanco (AWGN) con niveles de SNR de hasta -10 dB. Los resultados obtenidos

muestran una excelente coincidencia entre la curva de probabilidad de detección simulada y la

curva teórica, lo que valida la precisión y con�abilidad del sistema propuesto. La capacidad del

sistema para operar en condiciones de bajo SNR es un indicador de su robustez y adaptabilidad a

entornos ruidosos.

Además, el uso de un banco de �ltros proporciona una alta resolución espectral, lo que permite

la identi�cación precisa de múltiples señales simultáneas en diferentes bandas de frecuencia. Esta

capacidad es fundamental para aplicaciones como la gestión del espectro radioeléctrico, donde es

necesario identi�car y analizar múltiples señales que comparten el mismo medio. La alta resolución

espectral del sistema propuesto facilita la detección de señales no deseadas o interferentes, lo que

contribuye a una mejor gestión del espectro y a la optimización de los sistemas de comunicación.

En comparación con otros métodos de detección de espectro, el sistema propuesto presenta
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ventajas signi�cativas en términos de e�ciencia, precisión y capacidad de adaptación. La combina-

ción de un banco de �ltros y detectores de energía permite un análisis rápido y preciso del espectro,

lo que lo hace adecuado para aplicaciones en tiempo real. Además, la capacidad de adaptar el um-

bral de detección permite que el sistema se ajuste a diferentes condiciones de ruido y señales, lo

que lo hace más robusto y con�able.

En resumen, esta tesis ha logrado diseñar, implementar y evaluar un sistema de detección

de espectro basado en un banco de �ltros y detectores de energía. Los resultados obtenidos de-

muestran la efectividad del sistema propuesto en la detección de señales 16-QAM en presencia

de ruido AWGN, así como su capacidad para identi�car múltiples señales simultáneas gracias a

su alta resolución espectral. Se espera que esta investigación contribuya al desarrollo de sistemas

de detección de espectro más e�cientes y precisos, que puedan ser utilizados en una amplia gama

de aplicaciones, desde la gestión del espectro radioeléctrico hasta la monitorización de señales en

sistemas de comunicación inalámbrica.

6.2. Trabajo Futuro

Si bien esta investigación se ha centrado en la detección de señales 16-QAM en presencia

de ruido gaussiano AWGN, una línea de investigación futura fundamental consiste en analizar el

rendimiento del sistema propuesto en presencia de un canal de desvanecimiento. Los canales de

desvanecimiento, comunes en entornos de comunicación inalámbrica, modelan las variaciones en la

amplitud y fase de la señal debido a fenómenos como la propagación multi-trayecto, la dispersión

y el efecto Doppler. Estas variaciones pueden afectar signi�cativamente la capacidad del sistema

para detectar señales de manera precisa y con�able.

En este sentido, se propone investigar cómo el desvanecimiento, y especí�camente diferentes

modelos de desvanecimiento como el de Rayleigh o el de Rice, in�uyen en la probabilidad de

detección y la probabilidad de falsa alarma del sistema. Se busca determinar si el sistema actual es

robusto ante la presencia de desvanecimiento o si requiere modi�caciones o ajustes para mantener

su rendimiento en niveles aceptables.

Adicionalmente, se podría explorar la implementación de técnicas de diversidad o ecualización

en el sistema para mitigar los efectos del desvanecimiento. Estas técnicas, ampliamente utilizadas

en comunicaciones inalámbricas, buscan combinar o procesar las señales recibidas a través de

múltiples trayectorias o antenas para reducir la probabilidad de errores y mejorar la calidad de la

6.2. TRABAJO FUTURO
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señal.

Finalmente, se plantea como una línea de investigación futura la implementación del sistema

propuesto en una plataforma de hardware, como una FPGA. La implementación en FPGA per-

mitiría evaluar el rendimiento del sistema en tiempo real y validar su viabilidad para aplicaciones

prácticas, incluyendo escenarios con canales de desvanecimiento simulados o reales. Se espera que

esta línea de investigación futura contribuya a mejorar la e�ciencia y la precisión de los sistemas

de detección de espectro en entornos de comunicación inalámbrica, donde el desvanecimiento es

un factor determinante.

Además de las líneas de investigación mencionadas anteriormente, se propone explorar la

implementación del sistema de detección de espectro en una plataforma de Radio De�nida por

Software (SDR). La tecnología SDR ofrece una gran �exibilidad y recon�gurabilidad, lo que permite

implementar y probar diferentes algoritmos y técnicas de procesamiento de señales de manera más

ágil y e�ciente. La utilización de una plataforma SDR, como un USRP (Universal Software Radio

Peripheral) o similar, permitiría validar el rendimiento del sistema en un entorno más cercano a las

aplicaciones reales, facilitando la experimentación con señales en diferentes bandas de frecuencia

y condiciones de canal. Asimismo, la implementación en SDR abriría la puerta a la exploración

de técnicas avanzadas de procesamiento de señales, como la adaptación dinámica de parámetros

del sistema o la implementación de algoritmos de aprendizaje automático para la detección de

espectro.

6.2. TRABAJO FUTURO
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