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RESUMEN

El presente Trabajo Fin de Grado aborda la identificacion automatica de emisores radar mediante el
uso de técnicas de inteligencia artificial, concretamente redes neuronales convolucionales (CNN). En el
contexto actual de la guerra electronica, donde los radares modernos presentan caracteristicas que
dificultan su deteccion, los métodos tradicionales basados en correlacion resultan insuficientes. Por ello,
se propone un enfoque basado en el analisis de representaciones tiempo-frecuencia de las sefiales.

La metodologia incluye la generacion de una base de datos sintética de 64.000 iméagenes de sefiales
radar con distintas modulaciones (LFM, NLFM, Barker, Frank, Costas, P4, DPSK y SFH), empleando
herramientas de simulaciéon en Matlab. Estas sefiales se transforman en espectrogramas mediante tres
técnicas: STFT, distribucidon de Choi-Williams y STFT reasignado. Posteriormente, se disefian, entrenan
y optimizan diferentes arquitecturas CNN para evaluar su capacidad de clasificacion.

Los resultados obtenidos muestran que las CNN son capaces de identificar patrones complejos en
las sefales, alcanzando altas tasas de precision incluso en condiciones de bajo nivel sefial-ruido. En
conclusion, el uso de Deep Learning constituye una alternativa viable y prometedora para mejorar la
identificacion automatica de emisores radar, con potencial aplicacion en sistemas de guerra electronica.
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IDENTIFICACION AUTOMATICA DE EMISORES RADAR EN BASE AL ESPECTRO DE
LA SENAL

1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1 Motivacion

“Una Armada que esté a la vanguardia tecnologica tanto en la Fuerza como en el resto de la
organizacion, a la altura de las principales marinas del mundo, y que adopte tecnologias innovadoras
de forma agil para cumplir con éxito su mision”

Almirante Jefe de Estado Mayor de la Armada, Plan Armada 2050 (2024)

La evolucion del entorno estratégico actual plantea desafios criticos para la Armada. En este
contexto, la tecnologia y los avances cientificos se han convertido en los pilares de la superioridad
competitiva, poniendo de manifiesto la importancia de la calidad frente a la cantidad de medios
disponibles. Como sefala el Almirante Jefe de Estado Mayor de la Armada (AJEMA) en el Plan 2050
[1], la soberania tecnologica, la libertad y autonomia son factores estratégicos clave, subrayando que ‘e/
acceso a informacion y datos es cada vez mas una ventaja competitiva para mantener la soberania
nacional y la libertad de accion en los diversos dominios’'.

En este escenario, una mayor automatizacion del analisis de sefiales en el dominio electromagnético
resulta un campo tecnologico crucial e indispensable. El presente trabajo se alinea con este objetivo del
AJEMA, al buscar potenciar la capacidad de innovacién propia y reducir la dependencia tecnologica,
contribuyendo asi a la superioridad tecnoldgica y a la autonomia operativa que la Armada demanda en
las proximas décadas.

1.2 Objetivos del trabajo

El proposito de este trabajo radica en evaluar la viabilidad conceptual del empleo e integracion de
redes neuronales convolucionales (CNN) en el proceso de identificacion de emisiones radar. Al
automatizar la caracterizacion de estas sefiales mediante aprendizaje profundo, se pretende establecer
una base solida que permita la posterior vinculacioén de las emisiones con sus posibles plataformas de
origen.

Para ello, se ha dividido el trabajo en diferentes etapas:

» Andlisis de las estructuras y funcionamiento actual de diferentes CNN en su empleo para vision
artificial.

» Estudio de las posibilidades actuales de representacion de sefiales, ademas de su idoneidad para
adiestramiento de algoritmos de machine learning.
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* Generacion de una base de datos sintética de imagenes de diferentes modulaciones empleadas
habitualmente en radar mediante la herramienta Matlab, con la que poder entrenar una red
neuronal en la discriminacion intrapulso de las modulaciones seleccionadas.

* Realizacién de diferentes pruebas sobre las CNN entrenadas que permitan determinar la
viabilidad e idoneidad de este método.
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2 ESTADO DEL ARTE

2.1 Sistemas radar pulsados

Los sistemas radar (radio detection and ranging) constituyen uno de los pilares fundamentales de la
vigilancia, deteccion e identificacion de contactos en entornos navales. Su capacidad para detectar y
caracterizar objetivos a larga distancia, independientemente de las condiciones meteorologicas o de
iluminacion, los convierte en elementos clave dentro de los sistemas de defensa y de conciencia
situacional.

El radar no solo actia como sensor, sino también como fuente de informacion, ya que cada emisor
presenta unas caracteristicas propias que lo diferencian y que pueden ser explotadas por sistemas de
identificacion.

2.1.1 Fundamentos y parametros caracteristicos

El funcionamiento conceptual del radar se basa en la emision y recepcidon de ondas
electromagnéticas. El transmisor genera pulsos que son radiados al espacio mediante una antena. Estas
ondas se propagan a la velocidad de la luz hasta que inciden sobre un objeto, donde parte de la energia
es reflejada en multiples direcciones. Una fraccion de esta energia regresa hacia la antena del radar y es
procesada.

Dependiendo de la naturaleza de su sefial y su modulacion, los sistemas radar se clasifican en tres
arquitecturas principales: radares pulsados, radares de onda continua (CW) y radares de onda continua
modulada (FMCW).

El radar pulsado, mostrado en la Figura 2-1, es la arquitectura mas extendida en el entorno militar,
constituyendo la base de la mayoria de los sistemas de exploracion aérea, asi como de navegacion [2].
Su funcionamiento consiste en la emision de un tren repetitivo de pulsos de energia electromagnética de
muy corta duracion, seguidos de periodos de escucha para captar los ecos reflejados por los blancos. A
diferencia de los radares de onda continua, los sistemas pulsados no son capaces de transmitir y recibir
simultdneamente utilizando la misma antena [3]. Para gestionar este proceso, el sistema integra un
dispositivo critico denominado duplexer, que es el encargado de conmutar entre transmisor y receptor,
lo que permite usar una misma antena, asi como proteger al circuito receptor, que es mas sensible.
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Figura 2-1. Esquema basico de funcionamiento de un radar pulsado

Durante la recepcidn, el sistema conmuta para aislar el transmisor y permitir que el receptor capte
los ecos reflejados, los cuales presentan una potencia significativamente menor que la sefial transmitida.
El receptor amplifica y filtra estas sefiales para mejorar la relacion sefial-ruido. Un procesador mide el
intervalo de tiempo entre la emision del pulso y la recepcion del eco. Dado que la velocidad de
propagacion es conocida, este dato permite calcular la distancia al blanco.

Los parametros caracteristicos de una sefial de radar pulsador son los siguientes:

Frecuencia portadora: determina la banda de operacion. Las frecuencias bajas (bandas C a F
segiin nomenclatura OTAN) ofrecen alcances mayores con menor precision, utilizdndose
para vigilancia aérea a gran distancia. Las frecuencias altas (bandas I, J) proporcionan una
mayor resolucion, siendo mas adecuadas para radares de navegacion y direcciones de tiro
[2].

Ancho de banda (BW): es el rango de frecuencias que ocupa la sefial.

Intervalo de Repeticion de Impulsos (PRI): Es el tiempo total que transcurre desde el inicio
de un pulso hasta el inicio del siguiente. Incluye el tiempo de transmision, el tiempo de
recepcion y un tiempo muerto o de recuperacion [3].

Frecuencia de Repeticion de Impulsos (PRF): define el nimero de pulsos emitidos por
segundo. La PRF es el factor que establece el alcance maximo inequivoco del radar; si un
eco regresa después de que se ha iniciado la transmision del siguiente pulso, el sistema
calculard una distancia erronea.

Duracion o Ancho de Pulso (PW): representa el tiempo que el radar estd transmitiendo
activamente en cada ciclo. Un pulso ancho permite emitir mas energia para alcanzar
distancias mayores, pero tiene la contrapartida de una peor discriminacién de contactos
cercanos, ya que dos objetos dentro de la misma longitud de pulso apareceran como un solo
eco [3].

Potencia: habitualmente expresada como Potencia Isotropica Radiada Equivalente (PIRE),
es el producto de la potencia del transmisor por la ganancia de la antena [3]. La potencia
recibida disminuye drasticamente con la distancia, lo que exige un disefio equilibrado entre
la sensibilidad del receptor y la potencia de emision.

El andlisis de estos parametros constituye la base de las medidas de apoyo electronico y seran
presentadas en el apartado 2.3. Sin embargo, mientras que un radar trabaja en un rango de frecuencias y
direccion concretas, los sistemas de guerra electronica (EW) deben ser capaces de monitorizar un
espectro amplio (desde sefiales de comunicaciones radio hasta los 20 GHz de equipos radar muy
precisos) de forma permanente y omnidireccional [2].
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En el ambito de la inteligencia electronica (ELINT), se explotan las pequefias imperfecciones
accidentales de los componentes del radar para generar la Identificacion Especifica del Emisor (SEI).
Esta técnica actlia como una "huella dactilar" electrénica, permitiendo no solo identificar el modelo del
radar, sino discriminar entre dos equipos idénticos de una misma serie, facilitando el levantamiento de
un Orden de Batalla Electronico (OBE) preciso del adversario [4].

Los radares pulsados modernos utilizan técnicas de modulacion intra-pulso o compresion de pulsos,
que permiten conseguir grandes alcances sin sacrificar resolucion en distancia.

2.2 Compresion de pulsos

La compresion de pulsos, conocida igualmente como modulacion intra-pulso, representa una
metodologia sofisticada en los sistemas de radar de impulsos para solventar la contradiccion entre el
alcance operativo y la precision en la medicion de distancias [5]. Bajo un esquema tradicional, la emision
de un pulso de gran duracion facilita la propagacion de una mayor carga energética, optimizando la
deteccion de blancos remotos; no obstante, esta configuracion compromete seriamente la capacidad de
diferenciar objetivos que se encuentran en proximidad. Sin este recurso, los radares de largo alcance
sufririan de una baja resolucidon ante objetos cercanos, mientras que los de alta precision verian
drasticamente reducido su radio de accion.

A través de esta técnica, el sistema emite una sefial de larga duracion —y, por ende, de alta densidad
energética— que, tras ser procesada en la etapa de recepcion, se contrae en un pulso de tiempo reducido,
optimizando asi la resolucion de distancia [5]. En el contexto de la guerra electronica, esta capacidad
resulta vital, dado que mejora la relacion sefial-interferencia y aumenta la resiliencia frente a los sistemas
de perturbacion del adversario [2]. A pesar de estas ventajas, es una propiedad técnica que también puede
ser interceptada y analizada como una vulnerabilidad dentro del espectro electromagnético.

2.2.1 Modulacion de Frecuencia Lineal (LFM o Chirp)

La técnica LFM (Linear Frequency Modulation), conocida popularmente como Chirp, se basa en la
modificacion lineal de la frecuencia de la portadora a lo largo de la extension del pulso. Dicha transicién
puede ejecutarse de forma creciente (up-chirp) o decreciente (down-chirp). La ventaja técnica
fundamental radica en que la resolucion de distancia se independiza de la extension temporal del
impulso, pasando a ser inversamente proporcional al ancho de banda de la sefial emitida. Gracias a este
tipo de modulacién, es factible obtener precisiones métricas o de centimetros utilizando pulsos con
duraciones en la escala de los microsegundos [5].

2.2.2 Codificacion de frecuencia: codigos Costas

Las secuencias o codigos Costas son una modalidad sofisticada de la técnica de saltos de frecuencia
(Frequency Hopping) ejecutada a nivel intra-pulso. Este método consiste en fragmentar el impulso del
radar en N sub-pulsos discretos, vinculando a cada segmento una frecuencia portadora diferenciada a
partir de una secuencia previamente definido.

La configuracion de estas frecuencias se determina mediante una matriz logica, cuyo disefio asegura
que la funcién de ambigiiedad de la senal presente un lobulo principal agudo y l6bulos laterales minimos
en el dominio tiempo-frecuencia [5]. En el ambito de la Guerra Electronica, la implementacion de los
codigos Costas resulta vital para las unidades navales por sus capacidades de Baja Probabilidad de
Interceptacion (LPI). Al dispersar la energia de la sefial de forma pseudoaleatoria, se complica
significativamente la deteccion y el analisis por parte de los sistemas de Guerra Electronica del oponente,
generando asi ventajas tacticas y asimetrias favorables durante el enfrentamiento.

2.2.3 Modulacion de Frecuencia No Lineal (NLFM)

A diferencia de la técnica LFM, la modulacion NLFM (Non-Linear Frequency Modulation) varia la
frecuencia de la portadora siguiendo una funcién no lineal (normalmente una funcién sigmoide o
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tangente) durante la duracion del pulso [6]. El propdsito fundamental de esta técnica es realizar un
control intrinseco sobre el espectro de la sefial para reducir los lobulos laterales en el proceso de
compresion de pulso sin necesidad de aplicar funciones de ventana (windowing) adicionales. Desde el
punto de vista de la ventaja competitiva en radares navales, la NLFM permite una mayor relacion senal-
ruido (SNR), ya que evita la pérdida de potencia asociada a los filtros de ponderacion tradicionales. Esto
se traduce en una capacidad de deteccion superior para blancos con seccion radar (RCS) reducida en
entornos de alta interferencia.

2.2.4 Saltos de Frecuencia Secuenciales (SFH)

La técnica SFH (Sequential Frequency Hopping) es una forma de saltos de frecuencia donde la
portadora cambia de un valor a otro en una secuencia predeterminada o lineal mediante una serie de sub-
pulsos. A diferencia de los codigos Costas, que buscan una matriz l6gica para minimizar la ambigiiedad,
el SFH se utiliza principalmente para expandir el ancho de banda efectivo del sistema mediante la sintesis
de frecuencias [9].

En el marco de la Guerra Electronica, el SFH proporciona una excelente resistencia contra las
contramedidas electronicas (ECM, explicadas en el apartado 2.3) de banda estrecha. Al no concentrar la
energia en una sola frecuencia, obliga al perturbador enemigo (jammer) a distribuir su potencia en un
espectro mas amplio, diluyendo su efectividad y protegiendo la capacidad de exploracion del radar naval.

2.2.5 Codificacion de fase

Las técnicas PMOP (Phase Modulation on Pulse) fragmentan un pulso largo en segmentos de igual
duracién denominados chips, asignando a cada uno una fase especifica segun un codigo predefinido.

2.2.5.1 Codigos binarios: Barker

Los codigos Barker emplean una modulacion por desplazamiento de fase binaria (BPSK), donde la
fase cambia entre 0° y 180°. Los codigos Barker son unicos porque su funcion de autocorrelacion
produce lobulos laterales con una amplitud maxima de 1/N respecto al lobulo principal [7]. Debido a
esta propiedad, proporcionan un Nivel Méaximo de Lobulo Lateral (PSL) muy bajo, lo que evita
detecciones falsas [7]. Sin embargo, su longitud esta fisicamente limitada (el codigo Barker mas largo
es de N=13). Para superar esto, los radares navales emplean codigos Barker anidados (por ejemplo,
B5xB13), en los que se combinan los c6digos para obtener secuencias de mayor longitud.

2.2.5.2 Codigos polifasicos: Frank

A diferencia de los codigos Barker o BPSK, que solo usan dos fases (0°, 180°), un codigo polifasico
utiliza multiples dngulos de fase (como 0° 90°, 180°, 270°). Esto permite una transicién mas suave y
generar una firma espectral mas dificil de detectar para sistemas de Guerra Electronica antiguos.

Los codigos Frank son una técnica polifasica que deriva de la discretizacion de una modulacion
LFM [9]. Es decir, se basa en una matriz de fases donde los saltos entre sub-pulsos siguen una progresion
aritmética compleja, lo que imita la variacion de frecuencia caracteristica de las senales LFM.

Ademas, el célculo de la fase de cada chip se basa en una expresion matematica (Figura 2-2) que
relaciona el nimero de sub-pulso (n) con la columna o posicion (k) y el valor del tamafio de matriz (M).

2
binig = 77 (0= Dk = 1)

Figura 2-2. Ecuacién que define el cédigo Frank
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2.2.5.3 Modulacion por Desplazamiento de Fase Diferencial (DPSK)

La técnica DPSK (Differential Phase Shift Keying) es una variante de la codificacion de fase donde
el cambio de fase se realiza respecto al segmento anterior y no a un valor absoluto.

En entornos navales, esta modulacion es altamente valorada por su robustez frente a las variaciones
de fase introducidas por el canal de propagacion y el efecto Doppler. Al eliminar la necesidad de una
referencia de fase coherente absoluta en el receptor para la demodulacion inicial, los sistemas basados
en DPSK simplifican el procesamiento de sefial en condiciones climdticas adversas o estados de mar
elevados, manteniendo la integridad de la identificacion de la plataforma emisora [8].

2.2.5.4 Codigos Polifasicos P4

El codigo P4 pertenece a la familia de los codigos polifasicos de alta eficiencia y, al igual que el
codigo Frank, deriva de la discretizacion de una modulacion LFM. Sin embargo, el codigo P4 presenta
una ventaja técnica critica: es mucho mas tolerante a los desplazamientos de frecuencia por efecto
Doppler que los coédigos Frank o Barker [9].

Para generar sefiales P4, se emplea una progresion cuadratica continua como la de la Figura 2-3.

T
dr =7 (k=1 —m(k = 1)
Figura 2-3. Progresion cuadritica continua para coédigos P4

La resistencia Doppler de los cédigos P4 permite que el radar mantenga una alta resolucion de
distancia incluso cuando rastrea plataformas que se desplazan a grandes velocidades. Esto la convierte
en la modulacién predilecta para su empleo en sistemas de defensa para misiles supersonicos como el
de la Figura 2-4.

Figura 2-4. El misil Kh-47M2 Kinzhal alcanza mach 10 (fuente: Wikimedia)

2.3 Guerra electronica

La Guerra Electronica (GE), o Electronic Warfare (EW), se entiende como el conjunto de
capacidades cientificas y tacticas orientadas a garantizar el dominio del espectro electromagnético para
las unidades propias, denegando simultdneamente su aprovechamiento al adversario. En el teatro de
operaciones actual, la tecnologia electronica es un pilar tan determinante que, sin su concurso, las
confrontaciones apenas se diferenciarian de los enfrentamientos navales ocurridos a finales del siglo
XIX [2]. Tradicionalmente, la EW se estructura en tres pilares fundamentales:
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* Medidas de Apoyo Electronico (ESM): Orientadas a la deteccion, interceptacion,
clasificacion y geolocalizacion de emisiones electromagnéticas con el fin de obtener una
alerta temprana y soporte tactico inmediato.

» Contramedidas Electronicas (ECM): Acciones de caracter ofensivo que emplean energia
radiada para degradar o impedir el uso efectivo del espectro por parte del enemigo,
recurriendo a la interferencia, el engafo o la neutralizacion.

* Medidas de Proteccion Electronica (EPM): Estrategias disefiadas para blindar el uso propio
de las radiofrecuencias frente a las contramedidas hostiles o las interferencias de caracter
fortuito.

En el marco de las operaciones de apoyo, resulta vital diferenciar las ESM de la Inteligencia de
Sefiales (SIGINT), la cual se subdivide en inteligencia de comunicaciones (COMINT) e inteligencia
electronica (ELINT). Mientras que las ESM poseen una finalidad tactica y de ejecucion inmediata para
lograr superioridad en el combate, la ELINT se especializa en la recoleccion de datos técnicos y el
analisis de inteligencia a largo plazo sobre radares, sistemas de comunicacion y emisores de
interferencia. Esta labor de ELINT es la que permite confeccionar bibliotecas de amenazas detalladas y
desarrollar contramedidas personalizadas para neutralizar sistemas de armamento especificos [4].

2.3.1 Evolucion historica

La Guerra Electronica surgid6 como una disciplina técnica de forma practicamente paralela a la
implementacion militar de las radiofrecuencias. A pesar de que las bases teoricas del electromagnetismo
fueron establecidas por Maxwell en 1865 y validadas experimentalmente por Hertz afios mas tarde, el
primer registro documentado de operaciones de EW no se produjo hasta la contienda Ruso-Japonesa
(1904-1905) [2]. Durante este conflicto, se manifestaron dos hitos fundamentales que marcaron el inicio
de esta rama tactica:

En primer lugar, la interceptacion de senales de radio niponas por parte de la Armada Imperial Rusa,
una accidn que sirvi6 para alertar a sus fuerzas sobre una ofensiva inminente; este suceso se considera
el bautismo del uso tactico de las ESM. El segundo acontecimiento relevante fue el nacimiento de las
ECM, cuando un operador de radio ruso transmitié deliberadamente en la misma frecuencia que los
equipos japoneses. Esta maniobra de interferencia logré bloquear las comunicaciones enemigas durante
el asalto a Port Arthur, marcando un precedente en la denegacion del espectro electromagnético [2].

Durante la Primera Guerra Mundial, se extendio el uso de la inteligencia de sefales y aparecieron
los primeros equipos de radiogoniometria (Figura 2-5). Su empleo fue clave en la victoria britanica, que
fue posible gracias a la intercepcion de emisiones de los buques alemanes durante su salida a la mar.

Figura 2-5. Radiogoniometro en el National Museum of the Great Lakes (Fuente: Wikimedia)
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La Segunda Guerra Mundial supuso una revoluciéon con la aparicion del radar. Este avance
tecnologico forzo el desarrollo de los primeros receptores de contramedidas, como el sistema aleman
Metox, disefiado para detectar radares aliados, y el posterior uso de chaff (laminas metalicas) para
enmascarar aeronaves [10]. También destacaron las operaciones de engafio electrénico masivo, como
las llevadas a cabo antes del desembarco de Normandia, simulando los aliados una flota ficticia en Calais
para confundir a los alemanes.

Los conflictos en el Medio Oriente en los aflos 70 demostraron la vulnerabilidad de las unidades
navales ante misiles guiados, impulsando el desarrollo medio de EW mas sofisticados.

Figura 2-6. Mastil integrado de la JS Mogami (fuente: Wikimedia)

En Espafia, la industria nacional comenz6 a potenciar el area de la EW en la década de los 80 con
programas como el DENEB y el ALDEBARAN, este ultimo clave para dotar a las fragatas F-100 de un
sistema integrado de EW [4]. Actualmente, la evolucion se dirige hacia la digitalizacion total de los
receptores (como demuestra el programa RIGEL) y la integracion de sensores en mastiles cerrados para
reducir la firma radar (Figura 2-6). Hoy en dia, los buques de guerra han sustituido sus palos y velas por
estructuras complejas que integran antenas y sensores destinados a asegurar el dominio del espectro
electromagnético.

2.3.2 Deteccion, clasificacion, identificacion y localizacion de seriales radar

El proceso de obtener conocimiento sobre el entorno electromagnético se fundamenta en una serie
de tareas técnicas secuenciales ejecutadas por los sistemas ESM y ELINT:

e Deteccion: es el proceso inicial de intercepcion de una sefial mediante sensores especialmente
dedicados. Estos receptores de banda ancha permiten al equipo de EW ser capaz de explorar el
espectro a gran velocidad. La combinacion de multiples receptores colocados radialmente aporta
informacion sobre la goniometria de la sefial.

e Medida de pardmetros y clasificacion: una vez detectada la senal, se digitalizan y analizan los
parametros técnicos de la misma (descritos en el apartado 2.1.1).

e Identificacion: es la fase final donde se discrimina si el contacto que ha generado la sefal
analizada es amigo, enemigo o neutral. Esto se logra mediante el cotejo automatico o asistido de
los parametros analizados mediante el empleo de bases de datos generadas mediante captaciones
ELINT previas [4].

15



MANUEL PELAEZ GOMEZ

e Localizacion: Se utiliza la goniometria para determinar el angulo de llegada (AOA) de la sefial.
Mediante la triangulacion desde multiples plataformas o el uso de técnicas como la diferencia
de tiempo de llegada (TDOA), se puede obtener la posicion geografica precisa del emisor [2].

2.4 Técnicas de inteligencia artificial

La Unién Europea (UE) define en su documento oficial [11] la inteligencia artificial (IA) como
“...los sistemas que manifiestan un comportamiento inteligente, pues son capaces de analizar su entorno
vy pasar a la accion —con cierto grado de autonomia— ...”. Aunque también afiade que no se trata
unicamente de sistemas informaticos, sino que puede ir agregada en aparatos, como automodviles o
electrodomésticos.

Estos modelos de inteligencia artificial funcionan al interactuar con su entorno a través de la captura
y el andlisis de informacion, ya sea organizada o dispersa. A partir de ahi, procesan el conocimiento
obtenido para determinar las medidas mas eficaces para alcanzar objetivos complejos (Figura 2-7).

En este ambito, se distinguen dos vertientes metodoldgicas fundamentales: aquellas fundamentadas
en procesos logicos de razonamiento y las orientadas al aprendizaje automatico. Lejos de ser una mera
réplica del funcionamiento neuronal humano, la IA se trata de un area multidisciplinar que se nutre de
diversos pilares de las matematicas aplicadas, destacando especialmente el uso del algebra lineal, el
calculo probabilistico, la teoria de la informacion y los métodos de optimizaciéon numérica [12].

sensores

()

percepciones
entorno

acciones

L

accionadores

Figura 2-7. Funcionamiento esquematico IA (fuente: [11])

Histéricamente, los sistemas de TA se enfrentaron primero a problemas intelectualmente dificiles
para los humanos, pero sencillos para las computadoras [12]. Sin embargo, el verdadero reto en su
desarrollo ha sido resolver tareas que los humanos realizan de forma intuitiva y automatica, como el
reconocimiento de voz o de imagenes. Para abordar estos problemas, la IA ha evolucionado desde
sistemas basados en reglas hacia el aprendizaje automatico (Machine Learning), permitiendo que las
computadoras adquieran conocimiento a partir del analisis de datos del mundo real [12].

2.4.1 La inteligencia artificial y el Deep Learning

El aprendizaje profundo o Deep Learning es un tipo especifico de aprendizaje automatico que ha
revolucionado la capacidad de los sistemas de IA para operar en entornos donde el ser humano atn sigue
llevando la delantera. La relacion entre las diferentes disciplinas de IA (Figura 2-8) se puede visualizar
como una jerarquia donde la TA engloba al aprendizaje automatico o Machine Learning y este al Deep
Learning.
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Mientras que el aprendizaje automatico clasico depende en gran medida del disefio manual de
caracteristicas relevantes, el aprendizaje de representaciones permite que el algoritmo descubra por si
mismo no solo el mapeo de la entrada a la salida, sino también la propia representacion de los datos [12].
Es decir, a diferencia de los algoritmos de Machine Learning, las redes neuronales de Deep Learning no
necesitan de un trabajo previo de extraccion de caracteristicas, sino que es la propia red la que es capaz
de extraerlas y ponderarlas automaticamente.

IA
MACHINE
LEARNING

Figura 2-8. Jerarquia IA

Lo que permite al Deep Learning ser mas eficiente en el aprendizaje de imagenes o representaciones
es su capacidad para construir conceptos complejos basandose en otros de mayor simplicidad. Es decir,
usa una serie de capas que permiten a cada una especializarse en tareas basicas y que se van
superponiendo en el proceso de interpretacion. Esta metodologia de trabajo dota al Deep Learning de
gran potencia y flexibilidad [12].

Por otro lado, cabe destacar que el éxito alcanzado por estas técnicas se debe principalmente al
desarrollo de la informatica, que permite procesar de forma mas rapida y eficiente grandes conjuntos de
datos.

2.4.2 Redes neuronales artificiales (ANN)

Las redes neuronales artificiales (ANN) son sistemas o modelos que se basan en la forma de
funcionamiento del cerebro bioldgico, usando un sistema de unidades o nodos (neuronas) que al actuar
en conjunto y comunicarse entre si es capaz de dar respuestas complejas [13].

Una red neuronal (Figura 2-9) se compone de: una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una
capa de salida. Cada capa esta formada por una serie de nodos, conocidas como perceptrons (Figura
2-10), que son una imitacion digital de la neurona bioldgica. Estos perceptrons son la unidad basica
computacional de las redes neuronales y tienen un papel crucial en clasificacion y reconocimiento de
patrones.
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Hidden

Figura 2-9. Red Neuronal Artificial (fuente: wikimedia)

Si las entendemos desde una perspectiva matematica, las capas que componen la red son funciones
(entrada, activacion u ocultas y salida) que reciben unos inputs y dan como respuesta unos valores de
salida [13]. Existen redes en las que la informacion fluye unidireccionalmente (feedforward) y otras que
emplean los valores de salida para retroalimentar la red. Este es el caso de las redes neuronales
recurrentes (RNN), que gracias a esta caracteristica poseen cierta memoria interna.

Perceptron

fy= L B Tesrb0]
=0 if Swrtb<o

Figura 2-10. Esquema de un perceptron (fuente: udemy.com)

2.4.3 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una de las arquitecturas mas utilizadas en Deep
Learning y estdn compuestas por una estructura de nodos similar a las ANN.

Son un tipo de red feedforward disefiadas para procesar datos que poseen una topologia conocida,
como imagenes (cuadriculas 2D de pixeles) o series temporales [12]. Las CNN se distinguen por utilizar
operaciones de convolucion en una o varias capas para la extraccion automatica de caracteristicas, en
contraste con las redes neuronales tradicionales, que se basan principalmente en capas densas
completamente conectadas.

El funcionamiento de las CNN se basa en tres ideas fundamentales que mejoran la eficiencia
estadistica y computacional [12]:

e Sparse weight: al usar filtros o kernels mas pequenios que la entrada, la red tiene la capacidad de
detectar caracteristicas locales, como bordes o angulos, usando menos parametros y operaciones.

e Equivarianza: el mismo filtro se aplica a todas las posiciones de la entrada, lo que permite
detectar la misma caracteristica independientemente de su ubicacion. Esto permite detectar
objetos en una imagen aun cuando varian de posicion o hacer reconocimientos de escritura con
mayor porcentaje de acierto [14].
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e C(Capas jerarquicas: mediante el empleo de multiples capas especializadas, la red identifica
porciones de la imagen cada vez mayores y mas complejas. Es decir, mientras que las primeras
capas se centran en detectar bordes o lineas, las capas finales son capaces de reconocer elementos
en su conjunto.

La arquitectura basica de las CNN (Figura 2-11) consta de tres etapas principales: la etapa de
convolucion, la etapa de activacion y la etapa de agrupacion (pooling). El pooling sustituye la
informacion de un elemento concreto a través de un analisis estadistico de los elementos circundantes
(como pixeles), lo que permite que la red reconozca caracteristicas cuando existe traslacion de un
elemento en la entrada.

Las funciones de activacion introducen la no linealidad necesaria para que la red aprenda relaciones
complejas. Tradicionalmente, se empleaban funciones como la sigmoide o la tangente hiperbolica, que
provocaban un fendémeno llamado desvanecimiento del gradiente (vanishing gradient por su nombre en
inglés), que estancaba la curva de aprendizaje cuando las redes de arquitectura profunda.

Convolutional and Pooling Layers Vectorisation Connected Layers
&)  Rabbit:0.7
17 4l 4 4 = » ) 8  Horse:0.3
W i 4 -
{ o) Pig:0.2
Input Feature Learning Flatten  Classification Output

Figura 2-11. Esquema basico CNN (fuente: wikimedia)

Por otro lado, se emplean funciones lineales por tramos (de cero a infinito, ya que si la entrada es
un numero negativo la red lo toma como cero) como ReLu (Rectified Linear Unit), que permiten paliar
también en problema del vanishing gradient. Ademas de su robustez matematica, la ReLu ofrece una
razonable eficiencia computacional, lo que favorece que la red sea mas selectiva y rapida al procesar la
informacion visual.

Tras las capas de convolucion y activacion, se emplea una etapa de agrupacion o pooling, cuya
funcion principal es reducir la dimensionalidad espacial de los mapas de caracteristicas. Este proceso
disminuye el nimero de parametros y el coste computacional del modelo, lo que ayuda a controlar el
sobreajuste (overfitting). Ademas, el pooling otorga a la red una propiedad de invarianza local a la
traslacion. Esto permite que el sistema reconozca un patrdn o rasgo especifico, aunque su posicion varie.

Existen dos variantes predominantes en el disefio de CNN: el Max Pooling y el Average Pooling. El
primero selecciona el valor maximo dentro de una ventana determinada lo que permite resaltar y
conservar las caracteristicas como bordes o texturas criticas. El Average Pooling calcula el promedio de
los valores de la ventana, proporcionando una transicion mas suave y conservando una vision mas
general del contenido.
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El proceso de aplanado (flattening) consiste en transformar las matrices multidimensionales
resultantes de las etapas de convolucidn y pooling en un unico vector unidimensional. Una vez
aplanados, los datos ingresan en las capas fully connected o capas densas. En esta fase, cada neurona de
una capa esta vinculada con todas las neuronas de la capa anterior, permitiendo que el modelo combine
las caracteristicas detectadas (como formas, texturas y objetos complejos) para realizar una prediccion.

Entre las arquitecturas clasicas de CNN destacan LeNet-5, AlexNet, GoogleNet y ResNet. Estas
redes han demostrado un rendimiento elevado en tareas de vision artificial, llegando incluso a igualar la
capacidad humana en tareas relacionadas con el reconocimiento de objetos [12].

La evaluacion del rendimiento de los modelos neuronales constituye un aspecto fundamental para
garantizar su robustez y capacidad de generalizacion. En este contexto, herramientas como la funcion
de pérdida, tipicamente la cross-entropy en problemas de clasificacion multiclase, cuantifica el grado de
discrepancia entre las probabilidades predichas por la red y las etiquetas verdaderas, sirviendo como
sefial guia para el optimizador durante el proceso de aprendizaje de la red. Paralelamente, métricas como
la precision (accuracy), el Fl-score macro (que asigna igual peso a cada clase independientemente de
su prevalencia en el conjunto de datos) y la matriz de confusion permiten analizar no solo el desempefio
global, sino también las confusiones especificas entre clases [12].

Adicionalmente, el monitoreo de pardmetros de entrenamiento como las curvas de pérdida en
conjuntos de entrenamiento y validacion, junto con indicadores de complejidad computacional —tales
como el nimero de parametros, el tiempo de inferencia por muestra y el consumo de memoria—,
proporciona una vision integral del equilibrio entre precision y viabilidad practica. Técnicas como el
early stopping permiten optimizar el numero de epochs necesarios para entrenar un modelo neuronal,
reduciendo el coste computacional y haciendo mas eficiente la optimizacion de la red.

2.4.4 Procesado de seniales mediante 1A

El reconocimiento de emisiones de radar es una tarea critica para la explotacion del espectro
electromagnético, ya sea en entornos militares o civiles. Tradicionalmente, este proceso se basa en el
analisis estadistico de parametros como la frecuencia, el ancho de pulso (PW) y el intervalo de repeticion
de pulso (PRI), utilizando métodos de emparejamiento de parametros o aprendizaje automatico clasico
[15]. No obstante, aunque pueda parecer que se han logrado avances importantes en el campo de la EW,
los equipos ESM modernos siguen requiriendo de un operador adiestrado.

Por otro lado, el aumento de la complejidad en las modulaciones de los radares modernos y la
necesidad de operar en un entorno electromagnético cada vez mas ruidoso obligan a desarrollar métodos
mas capaces y eficientes. En [16] y [17] emplean CNN para afrontar estos problemas.

El procesado de sefiales mediante redes neuronales requiere del empleo de representaciones tiempo-
frecuencia, como las que se presentan en el apartado 2.5, para alimentar bases de datos de adiestramiento
y test, asi como de técnicas avanzadas de A o reduccion del ruido. Es por ello por lo que han surgido
las redes neuronales de picos (SNN) como alternativa a las ANN tradicionales [15].

Este es el motivo por el que la integracion de redes neuronales convolucionales en la identificacion
automatica de emisores radar es clave capturar patrones temporales complejos, asi como caracteristicas
de compresion de pulsos que antes requerian estudios en profundidad, facilitando las labores de ESM y
ELINT.

2.5 Analisis espectral de sefales radar

El andlisis de las sefiales de radar en el dominio del tiempo y la frecuencia es un pilar fundamental
para la identificacion automatica de emisores. Debido a que las sefiales de radar modernas, especialmente
aquellas de baja probabilidad de intercepcion (LPI), presentan modulaciones complejas, la simple
observacion de la forma de onda en el tiempo resulta insuficiente [17]. Por ello, se recurre a
representaciones bidimensionales que permiten extraer caracteristicas intrinsecas del emisor, facilitando

20



IDENTIFICACION AUTOMATICA DE EMISORES RADAR EN BASE AL ESPECTRO DE
LA SENAL

el uso de técnicas avanzadas como el Deep Learning. A continuacidn, se detallan los tres tipos de
espectrogramas mas utilizados en el campo de las redes neuronales, analizando su naturaleza técnica y
su impacto en el entrenamiento de redes neuronales.

2.5.1 Espectrograma cldsico

El espectrograma clasico (Figura 2-12) es la herramienta tradicional de analisis tiempo-frecuencia,
cuya filosofia se ha mantenido practicamente inalterada desde la Segunda Guerra Mundial [18].
Técnicamente, se basa en la Transformada de Fourier de Tiempo Reducido (STFT), la cual divide una
sefial larga en segmentos mas cortos mediante una funcién de ventana, aplicando la Transformada de
Fourier a cada segmento para observar como cambia el contenido de frecuencia con el tiempo [19].
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Figura 2-12. Representacion STFT de radar pulsado con modulacion Costas

La expresion de la Figura 2-13 describe el espectrograma de una sefal discreta mediante la
Transformada de Fourier. Para cada instante n y frecuencia k, se toma la sefial x[m] y se multiplica por
una ventana w[m — n|, que selecciona un segmento local en el tiempo. Luego, ese segmento se proyecta
sobre una exponencial compleja, que representa una frecuencia especifica. La suma acumula estas
contribuciones para obtener la transformada local. Finalmente, se calcula la magnitud al cuadrado,
obteniendo la energia de cada frecuencia en ese instante, mostrando como evoluciona el contenido
espectral en el tiempo.

o 2

S[n, k] = Z z[m]w[m — nje I¥F

m—=—o0

Figura 2-13. Caracterizacion matematica de la Transformada de Fourier

Este tipo de analisis espectral tiene ciertas limitaciones técnicas, ya que no es posible obtener una
precision infinita en los ejes temporal y frecuencial. Esto obliga a encontrar un compromiso entre ambos,
lo que dificulta la determinacion exacta del centro de la sefial [18]. Esta difuminacion en ciertas zonas
de la senal se ve compensada con menores requerimientos computacionales al generarla.

Otra de sus desventajas es la falta de contraste en entornos de baja relacion sefial-ruido (SNR), en
los que la sefial de interés puede quedar enmascarada.

En la Tabla 2-1 se muestran resumidas las ventajas y limitaciones de este tipo de espectrogramas
para su empleo como base de datos para CNN.
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Ventajas Limitaciones
Simplicidad Falta de nitidez en bordes
Procesamiento rapido Entorno bajo SNR

Tabla 2-1. Resumen limitaciones espectrogramas clasicos en CNN

2.5.2 Distribucion de Choi-Williams (CWD)

La distribucion de Choi-Williams (CWD), como la de la Figura 2-14, también llamada Distribucion
Exponencial (ED), representa uno de los avances mas significativos en el analisis de sefales y pertenece
a la denominada clase de Cohen. Otras representaciones generan lo que se conoce como cross-terms u
oscilaciones ficticias cuando se analizan sefiales con modulaciones complejas, siendo creada la CWD
como una respuesta para el estudio de estas sefnales mediante estructuras de Deep Learning [20]. Su
principal ventaja es la fidelidad al capturar la forma de la modulacion de la sefial.
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Figura 2-14. CWD de pulso pulsado con modulacién Costas

La expresion matematica de esta representacion (Figura 2-15) combina la sefial x[n] con su
conjugado complejo desplazado, x[n + p]x*[n — p], lo que permite medir correlaciones locales
alrededor del instante n. Estas correlaciones capturan como varia el contenido espectral en el tiempo.

Los indices m y p recorren desplazamientos en frecuencia y tiempo, respectivamente. La ventana
W¢[p] controla la extension temporal del analisis, mientras que Wy[m]actia sobre la localizaciéon en
frecuencia. Un elemento clave es el término exponencial con el pardmetro o, que introduce un
decaimiento que atentia las contribuciones lejanas en el plano tiempo-frecuencia, reduciendo asi las
interferencias cruzadas tipicas de distribuciones cuadraticas.

La exponencial compleja e ~/2™™/Nrealiza la proyeccion en frecuencia, permitiendo identificar qué
componentes frecuenciales estan presentes. La doble suma integra todas las contribuciones ponderadas,
generando una representacion que muestra como la energia de la sefial se distribuye simultineamente en
tiempo y frecuencia, con un balance entre resolucion y supresion de artefactos.
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Figura 2-15. Caracterizaciéon matematica de la Distribucion de Choi-Williams

La clave de la distribucion CWD reside en el empleo de un filtro o kernel de tipo exponencial que
actua de mecanismo de control, limpiando la representacion tiempo-frecuencia de interferencias. A su
vez, el empleo del kernel preserva otras propiedades necesarias para el correcto analisis de la senal,
como las variaciones de frecuencia o la energia de la sefial [20].

La CWD es considerada una de las herramientas de pre-procesamiento mas potentes para el
entrenamiento de redes neuronales por varias razones. En primer lugar, la nitidez de la imagen, ya que,
a diferencia de los espectrogramas clasicos, las imagenes generadas por CWD reflejan con gran precision
el periodo de modulacion y el ancho de banda de senales complejas como LFM, codigos de Costas o
codigos polifasicos (Frank, P1-P4) [17]. Esto proporciona una base adecuada para que las CNN extraigan
patrones y caracteristicas de la sefial radar.

En segundo lugar, la CWD posee un rendimiento aceptable en escenarios de bajo SNR. Esto permite
que modelos avanzados como ResNet-152 o Inception-v3, como los descritos en [17], alcancen tasas de
reconocimiento elevadas. En [17] se ha conseguido, mediante el empleo de redes neuronales entrenadas
con bases de datos de imagenes CWD, una precision del 97,8% en entornos con una SNR simulada de -
2 dB.

Sin embargo, esta distribucion también cuenta con algunas limitaciones. Una de ella es la existencia
de imprecisiones visuales que pueden introducir sesgos en el proceso de entrenamiento de la CNN, sobre
todo en entornos de ruido elevado. Otra desventaja es el mayor costo computacional, aunque se solventa
con algoritmos basados en Transformada Répida de Fourier (FFT).

En la Tabla 2-2 se muestran resumidas las ventajas y limitaciones de este tipo de espectrogramas
para su empleo como base de datos para CNN.

Ventajas Limitaciones

Nitidez imagen  Imprecisiones puntuales

Entorno bajo SNR  Costo computacional'

Tabla 2-2. Resumen limitaciones CWD en CNN

2.5.3 Espectrograma STFT reasignado

El espectrograma reasignado (Figura 2-16) es conocido por algunos autores como el "espectrograma
del siglo XXI". Se trata de una evolucion técnica que busca maximizar la precision de la visualizacion
espectral. Fue propuesto originalmente en la década de los 70, pero ha sido perfeccionada y ha ganado
relevancia recientemente gracias a las mejoras en la capacidad de procesamiento y la posibilidad de
empleo en areas tan diversas como la ingenieria de materiales [21], medicina [22], fonética [18] o
acustica submarina [23].

! Este problema se mitiga con algoritmos basados en FFT
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Figura 2-16. Representacion STFT reasignado de radar pulsado con modulaciéon Costas
La expresion matemadtica de esta representacion (Figura 2-17) parte de | X,,[m, p] I?, que es la
energia obtenida de una transformada local (STFT). En lugar de mantener esa energia en la posicion
original, se redistribuye hacia nuevas coordenadas (ﬁ [m,p], k[m, p]), calculadas a partir de la fase. Las

funciones delta (6[n — fi]ly 8[k — k]), que aseguran que la energia se reasigne exactamente a €sos
puntos. La doble suma acumula todas las contribuciones, produciendo un espectrograma mas
concentrado, con mejor resolucion y menor dispersion en tiempo y frecuencia.

RS[n, k] => Y |Xy[m,p]|*d[n — #[m,p|l§[k — k[m, p]]

m p
Figura 2-17. Caracterizacion matematica del espectrograma STFT reasignado

Este tipo de representacion consiste fundamentalmente en mover o “reasignar” la energia. En lugar
de asignar un valor de intensidad a cada punto, se identifican los “centros de gravedad” de la energia.
De esta forma, las frecuencias o tiempos de menor intensidad se desplazan hacia los puntos de mayor
concentracion [24]. Por lo que, este tipo de representacion es una mejora de la Transformada de Fourier
de tiempo corto (STFT) que redistribuye los valores de energia calculados dentro de una ventana de
analisis hacia el "centro de gravedad" real de cada componente espectral (tiempo-frecuencia) [24].

El resultado es la transformacién de las zonas borrosas en lineas nitidas y estrechas, que dan una
informacion mas precisa de la frecuencia instantanea. Esto hace que los espectrogramas reasignados
tengan una gran exactitud tanto en frecuencia como en tiempo, lo que facilitaria que las capas
convolucionales de las CNN detecten las trazas caracteristicas de la sefial.

En [18] se afirma que “...el espectrograma reasignado parece, en principio, una herramienta eficaz
para paliar algunos de los problemas de andlisis que presentan los espectrogramas cldasicos”. Ademas,
mediante esta representacion se obtiene una huella del emisor mucho mas exacta, similar a la busqueda
que se realiza de la “huella vocal” en actstica forense para identificacion de locutores.

Por otro lado, en sefiales de radar donde las frecuencias de modulacion estdn muy cercanas entre si,
el espectrograma reasignado permite separar componentes que en el método cldsico aparecerian
fusionados en una sola mancha de energia [18], permitiendo a la red neuronal clasificar correctamente
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emisores con parametros técnicos similares. Esto podria eliminar la necesidad de usar dos redes
neuronales (una CNN y una E/man Neural Network (ENN), que contiene una memoria interna que puede
procesar texto) para distinguir con mayor precision distintos tipos de sefiales en [16].

Sin embargo, entre las desventajas se encuentran que no supone una mejora notable en la obtencion
de pardmetros respecto a los métodos tradicionales, sino que es una forma de examinar la relacién
tiempo-frecuencia que muestra inicamente las frecuencias instantaneas [24]. Ademas, la generacion de
este tipo de espectrogramas requiere aparentemente una mayor carga computacional, lo que dificultaria
su empleo en grandes bases de datos.

En la Tabla 2-3 se muestran resumidas las ventajas y limitaciones de este tipo de espectrogramas
para su empleo como base de datos para CNN.

Ventajas Limitaciones

Gran nitidez y precision Relacion coste computacional / mejora precision

Separacion elementos Aplicaciones limitadas

Tabla 2-3. Resumen limitaciones espectrograma reasignado en CNN

25



MANUEL PELAEZ GOMEZ

3 DESARROLLO DEL TFG

3.1 Problema a resolver

El modelo tradicional de identificacion en sistemas ESM se ha basado historicamente en la
correlacion de pardmetros: el analisis del Intervalo de Repeticion de Pulsos (PRI), el ancho de pulso
(PW), la potencia de la sefial, el tiempo de llegada (TOA) y la direccidn de llegada (DOA) principalmente
[25]. Sin embargo, en el entorno naval actual, esta manera de abordar el problema de la identificacion
se ve limitado con la proliferacion de radares con agilidad de parametros y el solapamiento de las
librerias de inteligencia (distintos emisores comparten caracteristicas casi idénticas). Este hecho, genera
una ambigiiedad en el proceso de discriminacion que los algoritmos de comparacion clasicos no pueden
resolver con fiabilidad.

Para superar estas limitaciones, se propone el empleo de mecanismos de Deep Learning para llevar
a cabo un analisis mas complejo y preciso. Mediante el uso de Redes Neuronales Convolucionales se
puede hacer el analisis de la sefial directamente en representaciones tiempo-frecuencia, por lo que el
sistema no lee datos aislados, sino que, usando algoritmos de vision artificial, es capaz de detectar
patrones y sefiales especificas empleando toda la informacion contenida en el espectrograma.

3.2 Metodologia de trabajo
La metodologia de trabajo propuesta se basa en una serie de fases:

» Estudio de caracteristicas de los radares de exploracion modernos para definir la base de
datos.

* Generacion de 3 bases de datos sintéticas (STFT, CWD, STFT reasignado).

* Programacion y entrenamiento de varias CNN en Python.

* Analisis de resultados y optimizacion de los modelos CNN.

» Validacion de capacidades del modelo CNN.

Durante el desarrollo del proyecto se han empleado herramientas de asistencia basadas en modelos
de lenguaje de gran tamano (LLM), entre ellas Gemini, como apoyo en tareas de programacion y
exploracion de soluciones. Estas herramientas se han utilizado principalmente para la generacion de
ejemplos de codigo, sugerencias de implementacion y prototipos preliminares durante el desarrollo del
sistema.

Las propuestas obtenidas fueron posteriormente revisadas, adaptadas y validadas antes de su
integracion en el sistema final desarrollado.
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3.2.1 Definicion de la base de datos sintética

Existen numerosas bases de datos en fuentes abiertas con imagenes para adiestrar algoritmos de
vision artificial que reconozcan objetos o digitos, como CIFAR10 (Figura 3-1) o ImageNet. Sin
embargo, para el caso que se estudia en el presente trabajo, serd necesario generar un dataset propio que
retina las caracteristicas y parametros tipicos de funcionamiento de los radares modernos, al no existir
bases de datos comerciales en este sentido.
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Figura 3-1. Base de datos CIFAR10

El disefo de radares actuales busca maximizar dos factores contrapuestos: el alcance (que requiere
pulsos largos y mucha energia) y la resolucion en distancia (que requiere de pulsos cortos y anchos de
banda elevados). La compresion de pulsos (véase el apartado 2.2) permite resolver este problema, pero
deja una “firma” en el pulso del radar que puede ser analizada para su clasificacion.

La representatividad de la base de datos de entrenamiento es un factor critico en el entrenamiento
de un sistema de clasificacion basado en Deep Learning, por lo que se ha seleccionado un conjunto de
8 modulaciones: LFM, NLFM, Barker, Frank, Costas, P4, DPSK, y SFH. Esta eleccion responde a un
estudio de las caracteristicas técnicas mas extendidas en los radares de vigilancia y seguimiento de largo
alcance en el &mbito naval y aeroespacial moderno [25].

Las modulaciones en frecuencia son el estandar en radares de busqueda de largo alcance. La LFM
es robusta y sencilla de implementar, mientras que la NLFM permite reducir los lobulos laterales en el
procesado, mejorando la discriminacion en distancia cuando dos o mas blancos se encuentran juntos.

La codificacion de Fase (Barker y Frank) es una técnica que proporciona una alta resolucion y es
fundamentales en radares que requieren precision en distancia. Los cddigos Barker en concreto son un
clasico por sus excelentes propiedades de autocorrelacién, mientras que el codigo Frank es una
aproximacion escalonada de la LFM, lo que resulta en una mayor dificultad de interceptacion. Por otro
lado, los codigos polifasicos presentan estructuras de fase muy finas que permiten diferenciar radares de
alta tecnologia con caracteristicas técnicas de LPI.

Ademas, se han elegido otro tipo de modulaciones como Costas, SFH o DPSK, cuyo uso esta
extendido en sefiales de comunicaciones (tanto civiles como militares), lo que permitira que la red
neuronal sea capaz de distinguirlas en el contexto radar y aportara robustez al modelo.

3.2.2 Seleccion de parametros radar

Para poder generar las sefales radar en el simulador de Matlab se deben seleccionar los pardmetros
que definen cada emision. Para ello, se han obtenido de forma indirecta a partir de datos de diversos
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radares de exploracion aérea y de superficie. Se ha usado como fuente para obtener los parametros [25],
que cuenta con la mayor cantidad de informacion de radares en fuentes abiertas.

En la Tabla 3-1 se exponen los valores de los intervalos de generacion que se usaran en los diferentes
scripts de Matlab. Se ha seleccionado un ancho de pulso (PW) que variara entre 3 ps y 20 us, un ancho
de banda (BW) entre 1| MHz y 5 MHz y una relacion sefial a ruido (SNR) entre -6 dB y 8 dB (que es el
estandar empleado en [17] para entornos electromagnéticos saturados).

Ademas, al centrarse la CNN en el estudio de las modulaciones intrapulso se generara un solo pulso
y se fijard el PRF en 1000 Hz.

PW BW SNR PRF

3-20 ps 1-5 MHz -6-8 dB 1000 Hz

Tabla 3-1. Intervalos de generacion

Por otro lado, la frecuencia de muestro debe ser como minimo el doble del ancho de banda, en este
caso se ha fijado en 30 MHz, para tener resolucion suficiente para hacer un estudio intrapulso de la sefial;
y el tamafio de ventana de “escucha” en 40 s, para dejar un margen de 10 pus a cada lado de la imagen
aun cuando la duracion del pulso esté en su valor maximo.

3.2.3 Generacion de la base de datos

El primer factor a tener en cuenta en el disefio de una base de datos es la cantidad de imagenes a
generar. Aunque algunas fuentes afirman que, para conseguir que iguale el rendimiento humano, una
CNN necesita un conjunto de 10 millones de imagenes etiquetadas para entrenarse, se pueden conseguir
rendimientos elevados a partir de 5000 iméagenes por categoria [12].

Con una cantidad de 8.000 imagenes por modulacion y un total de 8 categorias, se generara una base
de datos de 64.000 imagenes etiquetadas. De estas, se destinardn el 80% (51.200 imagenes) al
entrenamiento, un 10% (6.400 iméagenes) a validacion y el 10% restante al test de la CNN.

Se ha seleccionado un tamafio de imagen de 518x518 (las arquitecturas de las redes neuronales que
se han disefiado permiten que la resolucion no sea multiplo de dos) para el entrenamiento de la red
neuronal, a fin de lograr un compromiso entre preservacion de informacion espectral y eficiencia
computacional, teniendo en cuenta las capacidades de hardware disponibles, en este caso una GPU
(Graphics Processing Unit) NVIDIA RTX 4090. A pesar de que otras fuentes (véase [17]) consiguen
emplear imagenes de 1024x104, el tamafio de imagen elegido permite mantener un nivel elevado de
detalle en las representaciones tiempo-frecuencia, con el objetico de que la red neuronal pueda identificar
patrones finos asociados a las distintas modulaciones radar.

Ademas, la reduccion de la resolucion por debajo de 256x256 (como es el caso de las arquitecturas
ResNet o AlexNet) podria provocar pérdida de informacion relevante, como variaciones sutiles en
frecuencia o discontinuidades temporales. El tamafio elegido se mantiene dentro de un rango manejable
desde el punto de vista computacional (la GPU empleada dispone de una capacidad de memoria de 24
GB de VRAM), lo que permite entrenar modelos con imagenes de este tamafio. Esto resulta
especialmente relevante considerando el volumen total del dataset (64.000 imagenes), ya que la eleccion
de un tamafio mayor (por ejemplo, superior a 768x768) incrementaria significativamente el consumo de
memoria y por tanto el tiempo de entrenamiento.

El disefio del codigo se ha realizado en Matlab con la metodologia siguiente:

» 8 scripts (1 por modulacion) que generan la sefial y las imagenes correspondientes.
»  Script maestro en el que se selecciona la modulacion y cantidad de iméagenes a generar.
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3.2.3.1 Diserio del Script maestro

Para el script maestro, se definen primero las variables a usar (Figura 3-2), que en este caso seran:
el nimero de muestras o imagenes a generar, la frecuencia de muestreo, el nimero de pulsos, el tamafio
de ventana (a partir del cual se calcula el nimero de muestras por ventana, y el directorio en el que se
guardardn las imagenes. Ademas, se fija la FFT en 1024, ya que se recomienda que sea potencia de 2
para mejorar el rendimiento computacional. Este valor determina la “densidad” de informacion que va
a tener la imagen generada, por lo que debe encontrarse un equilibrio entre “nfft” y resolucion de imagen
para no perder informacién ni rendimiento.

%% 1. CONFIGURACION GLOBA

cfg.n muestras = ;

cfg.fs = ;

cfg.numpulses = 1;

cfg.t ventana fija = ;

cfg.num muestras win = round(cfg.t ventana fija * cfg.fs);

cfg.nfft = ;

cfg.user path = 'C:\Users\mapeg\OneDrive\Documentos\TFG\1 DATASET\DataSet\STFT';

Figura 3-2. Definicion de variables del script de generacion

También se ha anadido un “selector” de las modulaciones a generar (Figura 3-3), con una llamada a
los diferentes cddigos generadores, lo que permite comentando lineas de codigo generar la base de datos
por partes.

% 2. SELECCION DE MODULACIONES
modulaciones = {
'"STFT a LFM',
'STFT b COSTAS',
! S'N'P”Vﬁci%ARK]ﬂR ',
'"STEFT d_FRANK',
'"STFT e NLFM',
'"STET £ P4°',
"STFT g DPSK',
"STFT h SFH'...

};

Figura 3-3. Llamada a scripts por modulaciones

Se establecen también, como se ve en la Figura 3-4, un crondmetro para realizar una medicion del
tiempo de generacion y el bucle con el que se ejecutan los codigos de las diferentes modulaciones. En
caso de error en la ejecucion de un script, se muestra en la ventana de comandos cudl ha sido el codigo
que ha fallado, asi como la causa del error.
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% 3. EJECUCION ciIcrIca
total tic = tic;

for K = 1l:1length(modulaciones)
% Extraccidédn del nombre usando el nuevo indice
script actual = modulaciones{K};

fprintf ('\n>>> Ejecutando modulacidon %d de %d: %s\n', K, length(modulaciones),
script actual);
try
% Ejecucidn
eval (script actual);
fprintf('>>> %s finalizado con éxito.\n', script actual);

catch ME
% en caso de fallo
fprintf('\n[!] ERROR en el script: %s\n', modulaciones{K}) ;
fprintf ('Causa: %s\n', ME.message);
end
end
fprintf ('\n=== PROCESO TERMINADO ===\n');

toc(total tic);

Figura 3-4. Bucle de ejecucion y display de tiempo

Finalmente, el cddigo informa de que ha finalizado la generacion y muestra el tiempo transcurrido
por pantalla.

3.2.3.2 Disernio de los scripts por modulaciones

Para los 8 cddigos que generan las sefales radar se sigue la siguiente estructura:

1. Configuracion de produccion.
2. Gestion de directorios.
3. Bucle de generacion masiva.
a. Seleccion aleatoria de pardmetros.
b. Generacion de la sefial.
c. Recorte y centrado temporal.
d. Generacion de espectrograma.
e. Formateo y guardado.
4. Display para mostrar informacion sobre el estado de ejecucion del codigo.

De esta forma todos los codigos se pueden escribir a partir del mismo esqueleto, modificando
unicamente la subseccion B, en la que se genera la sefial con la modulacion especifica.

Para poder llevar a cabo la generacion de sefales, se ha instalado la libreria Signal Processing
Toolbox de Matlab, que es oficial de MathWorks, que cuenta con funciones de alto nivel como
“spectogram()”, que calcula directamente la STFT.

En la seccion 1 (Figura 3-5) se inicializan las variables, que llaman a las definidas en el script
maestro, lo que facilita la generacion del dataset ya que todo se controla desde un cédigo principal.
También se utiliza la funcion “tic” para iniciar un cronometro interno que permita realizar una medicion
del tiempo de generacion de las imagenes solicitadas. Por ultimo, se establecen los intervalos de
generacion que se han definido en el apartado 3.2.2.
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%% 1. CONFIGURACION DE PRODUCCION

n_muestras = cfg.n muestras;

fs = cfg.fs;

num muestras win = cfg.num muestras win;
nfft = cfg.nfft;

% INICIO DEL CRONOMETRO GLOBAL
total tic = tic;

% INTERVALOS DE GENERACION

pw_range = [ , 1;
bw range = [ , 1;
snr_range = [-6, 8];

Figura 3-5. Configuracion de producciéon

En la seccion 2 (Figura 3-6) se establece el directorio en el que se guardaran las imagenes generadas,
que iran dentro de la carpeta destino, que se establece en la variable “folder name”. En caso de que no
exista la carpeta de destino, el propio script la creara.

%% 2. GESTION DE DIRECTORIOS

user path = cfg.user path;

folder name = ['LEM STFT ', datestr(now, 'yymmdd HHMM "), num2str(n muestras),..
'pictures'];

output dir = fullfile(user path, folder name);

if ~exist(output dir, 'dir'), mkdir(output dir); end

Figura 3-6. Gestion de directorios

La seccion 3 () estd dividida en subsecciones, de las cuales la inica que varia es la subseccion D. En
primer lugar, se define el bucle de generacion mediante la funcion “for”. Ademds, se inicia otro
cronometro (esta vez asociado a cada iteracion) para medir el tiempo que tarda en generar cada imagen.

En la subseccion A, se establece aleatoriamente el valor de PW, BW y SNR dentro del intervalo
definido en la seccion 1 (Figura 3-5) mediante la funcion “rand ()”. Los valores que se asignan varian
en saltos decimales, es decir, de 1,4 se pasa a 1,5, 1,6 y asi sucesivamente. De esta forma, se consigue
la mayor representatividad en la generacion de la base de datos y que la CNN sea capaz de generalizar.

$% 3. BUCLE DE GENERACION MASIVA

for i = 1:n muestras
iter tic = tic;
% —-—— A. Seleccidn aleatoria de parametros —---
pw = pw _range(l) + (pw range(?) - pw range(l)) * rand():
bw = bw range(l) + (bw_range(?) - bw range(l)) * rand():;
snr = snr_range(l) + (snr_range(2?) - snr_range(l)) * rand():;

Figura 3-7. Bucle de generacién

La subseccion C es la encargada de ajustar una sefial de cualquier longitud al tamafio de ventana
establecido, asegurando que esta quede centrada en el dominio temporal. Para ello se usa una ldgica en
la que se plantean dos posibilidades: la sefal es mas grande que la ventana o la sefial es mas pequena
que la ventana. Se ha disefiado de esta manera para que las variaciones de tamafio de ventana o en el
ancho de pulso maximo no afecten al codigo, evitando asi errores en la ejecucion de los scripts.

En la Figura 3-8 se puede ver como se ha programado esta logica: primero se genera un “lienzo” en
blanco mediante “sig_centered”. Si la sefial es mas grande que la ventana, se recorta el centro de la
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misma y se coloca centrada; si la sefial es mas pequefia, se calculan el inicio y el final de la senal y se
coloca dentro de ese intervalo, el resto estara vacio ya que se ha rellenado con ceros al inicio.

Por ultimo, se afiade ruido mediante la funcion “awgn” (Ruido Blanco Gaussiano Aditivo) a toda la
sefial generada segun el valor de SNR que se ha establecido aleatoriamente. “Measured” se anade a la
funcién de adicion de ruido para que esta realice la medicidon de potencia de la sefial contenida en el
vector “sig_slice”, ya que, por defecto, la funcion asume que la potencia es 1 W, lo que generaria sefiales
con una SNR real distinta de la establecida.

% ——— C. RECORTE Y CENTRADO TEMPORAL ---
sig centered = zeros(num muestras win, 1);
n sig = length(sig);

if n sig >= num muestras win

start _idx = floor((n_sig - num muestras win)/2) + 1;
sig centered = sig(start idx : start idx + num muestras win - 1);
else
start target = floor((num muestras win - n_sig)/2) + 1;
end target = start target + n sig - 1;
sig centered(start target:end target) = sig;
end
% Ruido
sig slice = awgn(sig centered, snr, 'measured');

Figura 3-8. Recorte y centrado temporal

En la subsecciéon D se transforma una sefial unidimensional en una imagen, de naturaleza
bidimensional, donde el eje horizontal representa la frecuencia y el eje vertical el tiempo transcurrido.
El espectrograma analiza la sefal en trozos, cuya longitud esta definida por “window_len” (Figura 3-9).
Esta ventana se va deslizando con un determinado solapamiento u “overlap” del 75%, por lo que la sefial
reutiliza parte de los datos anteriores para que la transicion sea visualmente mas suave. La funcién
“spectrogram’ da como resultado la matriz “P” que contiene la informacién en tiempo-frecuencia.

Para el procesamiento, se calcula el espectrograma de magnitud en escala logaritmica (decibelios),
incorporando un factor de estabilizacion € (“+ eps”) para prevenir singularidades matematicas asociadas
al logaritmo de cero. Se normaliza la imagen para que su punto mas brillante sea siempre 0 dB y se
establece el suelo de ruido en -40 dB para que simule la sensibilidad que tendria un hipotético sensor
que recibe la senal.

% --- D. GENERACION DE ESPECTROGRAMA CENTRADO EN FRECUENCIA ---
window len = ;
noverlap = floor(window len * )
[~, ~, ~, P] = spectrogram(sig slice, hamming(window len), noverlap, nfft,..
fs, 'centered',6 'yaxis');

[o)

% Procesamiento de magnitud

img data = *10gl0 (abs(P) + eps);
img data = img data - max(img data(:));
img data(img data < -40) = -40;

Figura 3-9. Generacion de espectrograma

Posteriormente, la subseccion E (Figura 3-10) se encarga de transformar la matriz de datos
numéricos del espectrograma en una imagen a color (RGB), estandarizar su tamafio y guardarla en el
disco con un nombre descriptivo. Para ello, normaliza los valores de “img_data” (Figura 3-9) para que
el rango final esté entre 0 y 1; convierte mediante la funcion “im2uint8()” los valores decimales a enteros
de 8 bits y aplica el mapa de colores “jet” de Matlab. La funcidon “ind2rgb()” convierte la matriz de una
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capa en una imagen de 3 capas (rojo, verde y azul). Se redimensiona la imagen al tamafio establecido
para la red neuronal y se guarda bajo el nombre que se define en la variable “nombre_file”.

% —--—- E. FORMATEO Y GUARDADO ---
img norm = (img data + ) / ;
img rgb = ind2rgb(im2uint8 (img norm), jet( ))

% Redimensionado
img final = imresize(img rgb, [ 1);

[}

% Guardado

nombre file = sprintf('LFM STET BW%.1fM PW%.1fu SNR%d %03d.png', bw/ y e
pw* , round(snr), 1i);

imwrite(img final, fullfile(output dir, nombre file)):;

Figura 3-10. Formateo y guardado

Finalmente, la seccion 4 (Figura 3-11) establece un bucle para que se muestre por pantalla
informacion sobre el estado de ejecucion del codigo cada 5 iteraciones. En este caso, se imprime el
numero de imagen que se estd procesando y el ultimo archivo guardado. Finaliza el cronometro
“total tic” que se inicializé al inicio del script y muestra en la ventana de comandos cuanto tiempo ha
llevado la generacion de las imagenes.

% -—— 4. DISPLAY —---
if mod(i, ) == || 1 ==
clc;
fprintf ('Procesando: [%d/%d]\n', 1, n muestras);
fprintf ('Ultimo archivo: %s\n', nombre file);

end
end
t final = toc(total tic);
fprintf (' \nGENERACION FINALIZADA en $%$.2f segundos\n', t final);

Figura 3-11. Coédigo del display informativo

Esta estructura modular permite que las unicas variaciones entre los 8 cddigos se produzcan en la
subseccion B, que es la encargada de la generacion de la senal. Para generar sefiales con modulacion
LFM se ha disefiado el siguiente codigo:

Senales basadas en LFM

Este fragmento de codigo de MATLAB (Figura 3-12) utiliza la Phased Array System Toolbox para
generar un pulso de radar con modulacion LFM. Para ello emplea la funcion
“phased.LinearFMWaveform()”, en la que se debe definir: frecuencia de muestreo, ancho de pulso,
ancho de banda y el nimero de muestras para representar el pulso sin silencios. Ademas, “OutputFormat,
Samples” sirve para indicar que la salida debe ser un vector de muestras de sefial compleja.

Mediante “waveform()” se ejecuta el objeto como una funcidn, se calcula la forma de onda analitica
y se almacena en la variable “sig”. El resultado es un vector columna de nimeros complejos que
representa la fase y amplitud del pulso LFM.

o)

% —--—- B. Generacidédn de Senal---
waveform = phased.LinearFMWaveform('SampleRate', fs,
'PulseWidth', pw,
'SweepBandwidth', bw,
'OutputFormat', 'Samples',
"NumSamples', round(pw * fs));
sig = waveform() ;

Figura 3-12. Cédigo generacion de seiial LFM
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Senales basadas en NLFM

Para generar sefiales con modulacion NLFM (Figura 3-13) se establece primero el numero de
muestras a partir del producto del ancho de pulso y la frecuencia de muestreo. Ademas, se crea el vector
de tiempo “t” y se centra el tiempo en cero ya que el cddigo usa una funcion tangente para definir la
variacion de frecuencia en el tiempo.

En segundo lugar, el codigo asegura que la variacion de frecuencia coincida con el ancho de banda
establecido y define la frecuencia instantanea. Se ha empleado “atan” para que la frecuencia cambie
répidamente en el centro del pulso y mas lentamente en los extremos, lo que ayuda a reducir los 16bulos
secundarios [6] y aporta realismo a la base de datos.

Por ultimo, se calcula la fase integrando la frecuencia instantanea con “cumsum” (suma
acumulativa) y se genera la sefial compleja final empleando la fase calculada.

$ ——-—- B. Generacién de sefial NLFM ---
muestras pulso = round(pw * fs);
t = (O:muestras pulso-1)' / fs;

t center = t - pw/2;

% funcidén tangente o Sigmoidal

k= (bw / (2 * atan(5)));

inst freq = k * atan( * t center / pw);

% La fase es la integral de la frecuencia instanténea
phase = * pi * cumsum(inst freq) / fs;

sig = exp( * phase) ;

Figura 3-13. Generacion sefial NLFM

Senales basadas en codigos Costas

Para poder generar sefiales con modulacion de fase Costas (Figura 3-14), se debe inicializar en la
seccion 1 (Figura 3-5) una variable que defina el intervalo de codigos Costas que se desea emplear. En
este caso, se ha seleccionado un valor minimo de 3 y maximo de 6, debido a que son los valores
empleados en [17].

Como la senal se genera de forma manual, se define en primer lugar la duracion de cada fase, que
es el cociente del ancho de pulso y el valor de cddigos Costas elegido. La construccion del pulso de la
sefial se va a realizar mediante el empleo de la funcion “randperm()”, que genera una permutacion
aleatoria de numeros del 1 al valor establecido de “sc” (codigos Costas). Por otro lado, se define el
espaciado entre las frecuencias disponibles a partir del ancho de banda y se almacena en la variable
“delta_f”. La ultima variable permite centrar las frecuencias en banda base.

Para la generacion de la sefial, se establece un bucle en el que se tienen en cuenta:

1. Numero de muestras para cada salto de frecuencia.

2. Vector de tiempo “t_chip”, que crea el eje de tiempo para cada segmento.

3. Exponencial compleja “chip_f”. Esto permite saber si la frecuencia es positiva o negativa, lo
que no se puede conseguir con funciones trigonométricas.
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4. Concatenacion de los segmentos generados al final de la sefial acumulada y guardado en la
variable “sig”.

% —--— B. Generacidén de Sefial Costas ---
pw _chip = pw / sc;
costas pattern = randperm(sc);

delta f = bw / sc;
freq hops = (costas pattern - (sc+1)/2) * delta f;

sig = [1;
for k = l:sc
n muestras chip = round(pw_chip * fs);
t chip = (0 : n muestras chip - 1)' / fs;

chip f = exp( * * pi * freg hops(k) * t chip);
sig = [sig; chip f];
end

Figura 3-14. Codigo generacion de seiial Costas

Senales basadas en SFH

A diferencia de los codigos Costas, las sefiales con saltos de frecuencia generan estas variaciones de
forma escalonada. Para simular este comportamiento en Matlab (Figura 3-15), se definen la duracion de
cada fase y su muestreo, asi como se crea el vector de tiempo relativo, que empieza en 0 en cada salto
de frecuencia. Por tltimo, se generan los valores de frecuencia para cada escalon y se centran en banda

base.

En bucle de generacion define la frecuencia de cada “escalon” de la sefial y genera la correspondiente
sefial compleja. Esta informacion se guarda en la variable “sig” en cada iteracion, generandose asi la

sefial radar.

o
]

B. Generacidn de sefial SFH ---

t hop = pw / N; % Duracién de cada escaldn
n muestras_hop = round(t _hop * fs);

t = (0:n _muestras hop-1)' / fs;

sig = [1;

o)

% Escalera ascendente centrada en 0

freq steps = (-(N-1)/2 : (N-1)/2) * df;

for k

= :N

f actual = freq steps(k);

o

°

Generamos el sub-pulso

sub _pulso = exp( * * pi * £ actual * t);
sig = [sig; sub_pulsol;

end

Figura 3-15. Cédigo generacion de sefial SFH

Senales basadas en cddigos Barker

Para poder generar sefiales Barker (Figura 3-16), se debe inicializar en la seccion 1 (Figura 3-5) una
variable que defina los codigos Barker que se van a emplear. Aunque en [18] se emplean los codigos
Barker 7, 11 y 13, se ha optado por afiadir ademas el valor 5, a fin de aportar la mayor representatividad
posible a la base de datos.
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"Para la generacion manual de la modulacion, se define la duracion de cada elemento del codigo
como el tiempo de chip (Tehip), calculado como el inverso del ancho de banda (definido como “bw” en
la Figura 3-16). El nimero de muestras por chip se obtiene mediante el entero del producto de Tchip por
la frecuencia de muestreo (fs), asegurando la coherencia en el dominio discreto."

En la parte de seleccion aleatoria de parametros, se establece la variable “code len”, que elige
aleatoriamente uno de los cddigos Barker entre los 4 posibles. Se definen manualmente los codigos
Barker y se establece la 16gica condicional para que se seleccione automaticamente. Esta informacion
se almacena en la variable “b_seq”.

El bucle de generacion crea un bloque de muestras con el valor de fase actual que almacena en la
variable “chip”. Por tltimo, almacena la informacion con el mismo método de concatenacion que se ha
usado en modulacién Costas (Figura 3-14).

% —--- B. Generacidén de sefial Barker ---
t chip = 1 / bw;
n muestras chip = round(t chip * fs);

% Obtencidén de secuencia Barker (0 y 180 grados -> +1 y -1)
switch code len

case 5, b seq = [ - 1;
case /, b seq = [ -1 - -11;
case , b seq = [ -1 -1 - -1 - -11;
case , b seq = [ -1 - - - 1;
end
sig = [1;
for k = l:code len
% Cada chip mantiene la misma fase

chip = b _seg(k) * ones(n muestras chip, 1);
sig = [sig; chipl;
end

Figura 3-16. Codigo generacion de sefial Barker

Senales basadas en codigos Frank

Para la generacion de una senal que emplea codigos Frank el cddigo se encuentra en la Figura 3-17
y la ), en primer lugar, se define el nimero de elementos de la secuencia Frank. Esta modulacion se basa
en una matriz de dimensiones M x M, por lo que la longitud del codigo sera el resultado de elevar “M”
al cuadrado. En este caso, se le dan valores de 4, 5y 6 en la seccion de configuracion de produccion
(Figura 3-5). El valor de la variable en cada iteracion se obtiene de forma aleatoria con cada iteracion.

La seccion de generacion de la sefial estd dividida en dos bucles:

1. Calculo de la fase de cada chip (Figura 3-17).
2. Construccion de la sefial compleja (Figura 3-18).

% —--— B. Generacidén de sefial Frank ---
t chip = 1 / bw;
n muestras chip = round(t chip * fs);
% Generacidédn matriz de fase de Frank
frank phases = zeros(l, L);
idx = 1;
for n = 1:M
for k = 1:M
frank phases(idx) = (2 * pi / M) * (n-1) * (k-1);
idx = idx + 1;
end
and

Figura 3-17. Codigo generacion sefial Frank
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En el primero, usa la expresion matematica de los codigos Frank (Figura 2-2) para realizar el calculo
de cada fase. El segundo bucle (Figura 3-18) almacena la fase en la variable “chip phase” y después
convierte el valor en un niimero complejo que representa un vector con un angulo especifico. Esta
informacion se concatena en la variable “sig” para crear la sefial.

% Construccidén de la sefial compleja (I/Q)
sig = [1;
for k = 1:L
% Generacidén chip con la fase correspondiente
chip phase = frank phases (k) ;
chip = exp/( * chip phase) * ones(n muestras chip, 1);
sig = [sig; chip];
end

Figura 3-18. Segundo bucle generacion sefial Frank

Esta seccion de codigo (Figura 3-17 y Figura 3-18) ha sido generada usando la herramienta de
Inteligencia Artificial Generativa (AIG) “Gemini” en su version “3 flash” [26], con el prompt: “genera
con la misma estructura el codigo de generacion Matlab de un pulso con modulacion Frank. Su longitud
serd L y la frecuencia de muestreo fs”. La IAG habia sido alimentada previamente con los codigos LFM,
Costas y Barker ya generados, con el objetivo de que aprendiera la estructura que se estaba
implementando hasta el momento y supiese que la informacion debe guardarse en la variable “sig”.

Senales basadas en codigos P4

Las sefiales P4 son otra variante de las secuencias polifasicas y se utiliza para simular una
modulacion lineal de frecuencia (LFM), aunque tienen mejores propiedades y son mas robusta (2.2.5).
Primero se define la variable “l range” para establecer el intervalo de longitud del codigo, en este caso
entre 16 y 64, que son tamafios estdndar. En la subseccion A (Figura 3-7), se calcula de forma aleatoria
la longitud “L” a emplear en el bucle de generacion.

Para generar la senal (Figura 3-19), se empieza definiendo la duracion de cada “chip” y el nimero
de muestras por cada uno de ellos, que es el entero del producto de la frecuencia de muestreo y “t_chip”.

Para crear las diferentes fases, se rellena con ceros un vector de longitud L y se inicia su bucle de
generacion. Las fases se calculan con una progresion cuadratica continua (Figura 2-3) y se guardan en
“p4 phases(k)”.

La ultima seccion construye la sefal compleja mediante otro bucle, al igual que el codigo para
NLFM, usando la funcién “exp()” y actualizando la informacion en la variable “sig”.

Esta seccion de codigo (Figura 3-19) ha sido generada usando la herramienta de Inteligencia
Artificial Generativa (AIG) “Gemini” en su version “3 flash” [26], con el prompt: “usando la misma
estructura, genera el cédigo de Matlab para generar un pulso radar con modulacion P4. El ancho de
banda serd bw y la frecuencia de muestreo fs.”. La IAG habia sido alimentada previamente con los
codigos LFM, Costas, Barker, Frank y NLFM ya generados.
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% —-—-— B. Generacidén de sefial P4 ---
t chip = 1 / bw;
n muestras chip = round(t chip * fs);

o)

% Generacille fases P4
p4 phases = zeros(l, L);
for k = 1:L
p4 phases(k) = (pi/L) * (k-1)"2 - pi*(k-1);
end

% Construccién de la sefial compleja

sig = [1;

for k = 1:L
chip = exp/( * p4 phases(k)) * ones(n muestras chip, 1);
sig = [sig; chip];

end

Figura 3-19. Codigo generacion de modulacion P4

Senales basadas en modulacién DPSK

Las senales DPSK no varian segiin una fase comun, sino que se producen cambios de fase respecto
al simbolo anterior. Para emular este comportamiento en Matlab (Figura 3-20), se definen el tiempo por
fase, su nimero de muestras y se genera una secuencia aleatoria de 1 y 0 de longitud “L”.

Para la codificacion diferencial, que es el nicleo de DPSK, se asigna espacio para las fases, con
tamafio L+1, ya que se necesita una fase de referencia inicial; se inicializa la fase de referencia en 0
radianes y se guarda como primer elemento. El bucle de procesado de cada bit verifica si su valor es 1,
realizando entonces su cambio de fase (“mod()”). Por ultimo, se almacena la fase resultante para poder
usarla como referencia en la siguiente iteracion.

La ultima seccion se encarga de construir la sefial compleja. Para ello, emplea un bucle que recorre
los vectores de fase creados para crear los fasores complejos correspondientes. La informacion resultante
se va montando en la variable “sig”, al igual que se hace con los codigos de generacion vistos hasta el
momento.

Esta seccion de codigo (Figura 3-20) ha sido generada usando la herramienta de AIG “Gemini” en
su version “3 flash™ [26], con el prompt: “usando la misma estructura, genera el cédigo de Matlab para
generar un pulso radar con modulacion DPSK. El ancho de banda sera bw y la frecuencia de muestreo
fs.”. La IAG habia sido alimentada previamente con los codigos LFM, Costas, Barker, Frank, NLFM y
P4 que ya habian sido disefiados.
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--- B. Generacidén de sefial DPSK —---
t chip = / bw;

n muestras chip = round(t chip * fs);

% Generacidén de bits aleatorios (0 y 1)
bits = randi ([ 1, , L)

% Codificacidén diferencial
% d_phase (k) = d phase(k-1) + pi * bit (k)
d phases = zeros(l, L+1);
current phase = 0;
d phases(l) = current phase;
for k = 1:L
if bits(k) ==
current phase = mod(current phase + pi, 2*pi);
end
d phases(k+1l) = current phase;
end

% Construccién de la sefial compleja

sig = [1;

for k = l:length(d phases)
chip = exp( * d phases(k)) * ones(n muestras chip, 1);
sig = [sig; chip];

end

Figura 3-20. Cédigo generacion de seiial DPSK

3.2.4 Diserio de la red neuronal (CNN-A)

El disefio de la red convolucional se realiza en Python y a través del entorno de programacion Jupyter
Notebook, que permite combinar codigo ejecutable, texto explicativo y visualizaciones en un mismo
documento. La principal ventaja es que se puede escribir el cédigo por celdas, lo que permite detectar y
corregir errores de forma independiente, asi como ver resultados de forma inmediata para optimizar el
codigo de forma réapida.

En cuanto al diseno del cddigo, en la primera celda (Figura 3-21), se importa la libreria base de
PyTorch para manejar tensores. Ademas, se importan los elementos constructivos de la red (como capas,
funciones de pérdida...) y las funciones operacionales. Después se define la clase y se inicializa la clase
padre (que es obligatorio en Python para el correcto funcionamiento de la red); ademas, se establece en
8 el nimero de clases a distinguir.

Se ha disefiado una arquitectura de red neuronal (Figura 3-21) inicial, que se ha llamado CNN-A,
basada en una arquitectura de dos bloques convolucionales principales encargados del analisis jerarquico
de la informacion visual de las imdgenes de los espectrogramas. El primer bloque actia como un
extractor de rasgos primarios, utilizando 6 filtros para detectar componentes estructurales basicos. El
segundo bloque incrementa la complejidad de la representacion mediante 16 filtros, permitiendo la
identificacion de patrones morfologicos mas especificos de cada modulacion. En ambos casos, se
emplean nacleos de convolucion o kernel de 5 x 5 y funciones de activacion ReLu para introducir las no
linealidades esenciales, complementadas con capas de Max Pooling de 2 x 2 que reducen la
dimensionalidad espacial y otorgan invarianza frente a pequefias traslaciones. Se ha optado por Max
Pooling y no por Average Pooling para evitar el suavizado de las imagenes, que podria generar pérdida
de detalles y caracteristicas criticas.

Se emplea también el ajuste dindmico de dimensiones (Figura 3-21). El c6digo incluye un método
especializado (“get flatten_size”) que calcula automaticamente el tamafio del tensor resultante tras las
etapas de convolucion y agrupacion. Esto garantiza que la transicion hacia las capas completamente
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conectadas (Fully Connected) sea precisa, evitando errores de desajuste de datos al "aplanar" el mapa de
caracteristicas.

El bloque clasificador final se compone de tres capas lineales (Figura 3-21) que reducen
progresivamente la informacion desde el espacio de caracteristicas extraidas hasta un vector de 8
unidades, correspondiente al nimero de categorias de modulacion a distinguir (LFM, NLFM, Costas,
SFH, Barker, Frank, P4 y DPSK). La salida de la ultima capa es la encargada de generar los logits
necesarios para la inferencia probabilistica. Un logit se refiere a la salida escalar producida por la ultima
capa lineal del modelo para cada clase. Estos valores constituyen puntuaciones que reflejan la evidencia
relativa que el modelo asigna a cada clase, pero que no pueden interpretarse directamente como
probabilidades, ya que no estan acotados ni suman uno. Posteriormente, una funcion de activacion final
asigna a cada clase una probabilidad normalizada entre cero y uno, de forma que la suma de todas ellas
s uno.

class CNNA(nn.Module):
def __init_ (self):
super(CNNA, self). _ init_ ()
# Capa 1: Entrada 3 canales (RGB), 6 filtros, kernel 5x5
self.convl = nn.Conv2d(3, 6, 5)
self.pooll = nn.MaxPool2d(2, 2)

# Capa 2: Entrada 6 canales, 16 filtros, kernel 5x5
self.conv2 = nn.Conv2d(6, 16, 5)
self.pool2 = nn.MaxPool2d(2, 2)

# --- AJUSTE DE DIMENSIONES DINAMICO ---
self.flatten_size = self._get flatten_size((3, 518, 518))

# Capas Fully Connected

self.fcl = nn.Linear(self.flatten_size, 120)
self.fc2 .Linear(12e, 84)

self.fc3 .Linear(84, 8)

non
3 3
3 3

def _get flatten_size(self, shape):

X = torch.zeros(1, *shape)

x = self.pooll(F.relu(self.convi(x)))
x = self.pool2(F.relu(self.conv2(x)))
return x.numel()

Figura 3-21. Estructura CNN-A

Para reducir tiempo de subida de la base de datos en el entorno de programacién, se suben las
imagenes comprimidas (Figura 3-22), por lo que es necesario emplear “MultiRarlmageFolder”. Esta
clase permite leer imagenes directamente desde carpetas “.rar”. Por lo que cada una de estas carpetas
comprimidas se interpreta automaticamente como una categoria o clase del modelo, facilitando una
organizacion jerarquica y limpia del dataset. Durante la inicializacion (““_init_”), el sistema realiza un
escaneo de los archivos comprimidos para construir un indice mapeado (“simples”). Este indice registra
la ubicacion exacta de cada imagen dentro de su respectivo archivo RAR. Al mantener los "actuadores"
de los archivos abiertos (“rar_handlers™), el sistema evita la sobrecarga que provocaria la de apertura 'y
cierre constante de ficheros, acelerando el flujo de datos y paliando el gran coste computacional de esta
operacion.

b

Por otro lado, se emplea “_getitem " para emplear una estrategia de Lazy Loading. Es decir, solo
cuando el modelo solicita una imagen especifica para un proceso de entrenamiento, la clase accede al
archivo comprimido, extrae los bytes necesarios en memoria (“i0.ByteslO”), los convierte a un formato
de imagen procesable y aplica las transformaciones pertinentes.
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# --- 1. DEFINICION DEL DATASET PERSONALIZADO ---
class MultiRarImageFolder(Dataset):
def init (self, root dir, transform=None):
self.root dir = root dir
self.transform = transform
self.samples =

rar_files = sorted([f for f in os.listdir(root dir) if f.lower().endswith('.rar')])
self.classes = [f.replace('.rar’', ') for f in rar_files

self.class to idx = {cls name: 1 for i, cls name in enumerate(self.classes)
self.rar_handlers

for rar_name in rar_files:
rar_path = os.path.join(self.root dir, rar_name)
label idx = self.class to idx[rar_name.replace('.rar', ''")
rf = rarfile.RarfFile(rar_path)
self.rar_handlers|[rar_name] = rf

for T in rf.infolist():
if not f.is dir() and f.filename.lower().endswith(('.png', ".jpg’', ".jpeg')):
self.samples.append((rar_name, f.filename, label idx))

print(f"Dataset cargado. Total de imagenes: [len(self.samples)}™)

Figura 3-22. Importacion del Dataset comprimido

A continuacion, se establece también la division del dataset (Figura 3-24) segun lo establecido en
3.2.3 y se aplica una semilla para permitir la reproducibilidad del proceso.

# --- 5. DATALOADERS OPTIMIZADOS PARA RTX 4098 ---
trainloader = Dataloader(

train_dataset,

batch_size=128,

shuffle=True,

num_workers=8,

pin_memory=True

Figura 3-23. Definicion de dataloaders

En la Figura 3-23 se puede ver la definicion del “dataloader” correspondiente a la seccion del dataset
de entrenamiento. Los dataloaders son componentes encargados de gestionar la carga de datos para la
red neuronal. En este caso, se establece el tamafio de lote en 64 empleando la variable “batch size”. A
su vez, el comando “shuffle=true” permite la aleatorizacion del orden en el que la red analiza las
imagenes, evitando que esta memorice el orden. Por otro lado, se permite a la GPU acceder directamente
a los datos de la memoria RAM mediante el comando “pin_memory=true”, lo que acelera la
transferencia de datos a la red neuronal. “Num_workers=8" para permitir la paralelizacién de la carga
de datos en la CPU.

El preprocesamiento (Figura 3-24) se aplica al conjunto de la base de datos mediante: “resize”, para
asegurar que todas las imagenes tengan la misma dimensid; “ToTensor”, que convierte los pixeles a
tensores (0,0 a 1,0); y “normalize”, que escala todos los valores a un rango entre -1 y 1. También se
establece la division de la base de datos mediante el empleo de una seed o semilla, que permite la
reproducibilidad garantizando que la secuencia de numeros pseudoaleatorios sea igual en cada ejecucion.
No se aplica ninguna medida de Data Augmentation en la base de datos de entrenamiento, ya que el
empleo de técnicas de transformacion ha aumentado notablemente la duracion del entrenamiento de la
red durante las pruebas.
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# --- 3. CONFIGURACION ---
data_dir = "../STFT_compressed’
full dataset = MultiRarImageFolder(root dir=data dir)

# Proporciones: 80% Train, 10% val, 10% Test
total size = len(full dataset)

train_size = int(@.80 * total size)

val size = int(@.10 * total size)

test size = total size - train_size - val size

# Division fisica (con semilla para reproducibilidad)
train base, val base, test base = random split(
full dataset, [train_size, val size, test size],
generator=torch.Generator().manual seed(42)

# --- 4. TRANSFORMACIONES ———|

train transform = transforms.Compose(
transforms.Resize((518, 518)),
transforms.ToTensor(),
transforms.Mormalize((©.5, ©.5, ©.5), (9.5, .5, 0.5))

)

Figura 3-24. Division de la base de datos y pre-procesamiento

Para la optimizacion del modelo (Figura 3-25), se usan: “CrossEntropylLoss” para la funcién de
pérdida; “Adam” para el optimizador, que ajusta la velocidad de aprendizaje para cada parametro
individualmente, y se fija la tasa de aprendizaje en 0,001; asi como “optim.Ir_scheduler.StepLR”, en el
que se fija el “step size” en 7y “gamma” en 0,1. El primero le indica a la red que no haga cambios hasta
haber realizado 7 epochs, mientras que el factor de reduccion multiplica tras esos 7 epochs la tasa de
aprendizaje por el valor de “gamma”. Este es un valor que sirve para variar el learning rate del
optimizador, con el objetivo de reducirlo (en este caso multiplica el learning rate por 0,1) en caso de
que el entrenamiento no mejore en 7 epochs.

# 2. Funcion de perdida
criterion = nn.CrossEntropyLoss()

# 3. Algoritmo de Optimizacion
optimizer = optim.Adam(model.parameters(), 1lr=0.601)

# 4. Scheduler
scheduler = optim.lr_scheduler.StepLR{optimizer, step size=7, gamma=0.1)

Figura 3-25. Optimizacion de la CNN-A

El proceso de aprendizaje de la red neuronal se divide en 2 etapas:

1. Entrenamiento.
2. Validacion.

De esta forma, es posible comprobar en cada epoch y de forma continua durante el aprendizaje si
existe memorizacion u overfitting.

Por otro lado, se implementa un mecanismo de guardado del mejor modelo (Figura 3-26) que
permite conservar automaticamente la version Optima del modelo en caso de que el rendimiento
comience a degradarse durante el entrenamiento. Este procedimiento emplea la funcién de pérdida de
validacion como criterio, almacenando exclusivamente los pesos correspondientes al epoch con el
valor minimo de dicha pérdida, evitando asi el sobreajuste y garantizando la seleccion del punto dptimo
de generalizacion del modelo.

42



IDENTIFICACION AUTOMATICA DE EMISORES RADAR EN BASE AL ESPECTRO DE
LA SENAL

if epoch_val loss < best_val loss:
best_val loss = epoch_val loss
torch.save(model.state_dict(), 'best_model modulations.pth')
save_msg = "(Mejor modelo guardado)”

else:
save_msg = "

Figura 3-26. Guardado de mejor modelo

En el proceso de disefio se han implementado una serie de celdas auxiliares que permitan comprobar
la ejecucion del proceso de entrenamiento y sus resultados de forma continua: visualizacion de una
muestra de los datos de entrenamiento, de una muestra de imagenes donde se identifican las zonas de
atencion del modelo (Grad-CAM), informacion sobre las métricas de loss y accuracy en cada epoch,
visualizacion de las gréficas de entrenamiento y la generacion de la matriz de confusion.

El Grad-CAM es una técnica de inteligencia artificial utilizada para visualizar las decisiones
tomadas por la red neuronal. Funciona generando mapas de calor que resaltan las regiones mas
importantes de una imagen que han influido en la prediccion y toma de decision de la red. Este analisis
se hace empleando la tltima capa convolucional de la red, dando como resultado un mapa de activacién
que se superpone a la imagen original, permitiendo ver qué pixeles han activado mas la red. Mediante
este método, se puede comprobar si las predicciones de la red se basan en un analisis de parametros
irrelevantes o en la zona correcta de la imagen.

3.3 Optimizacion de la red neuronal (CNN-B)

Después del proceso de disefio inicial de red neuronal y tras analizar los resultados obtenidos por la
CNN-A (véase el apartado 4.1), se ha abordado un proceso de optimizacion para lograr los siguientes
objetivos:

1. Reduccion del nimero de parametros

2. Curva de aprendizaje mas estable

3. Disminucion del coste computacional

4. Mayor precision en entornos con bajo SNR

La nueva arquitectura se ha denominado CNN-B y ha sufrido diversas modificaciones tanto en
estructura como en la forma de ejecucion.

Se ha modificado la arquitectura bajo el nombre CNN-B. El nuevo modelo esta basado en cuatro
bloques secuenciales con idéntica logica (Figura 3-27), que dan una mayor profundidad y complejidad
a lared. Esta disposicion jerarquica permite que la extraccion de caracteristicas se realiza de forma méas
progresiva y, por tanto, el modelo tenga mejor capacidad de generalizacion: el Bloque 1 detecta bordes
horizontales/verticales y manchas espectrales; el Bloque 2 identifica texturas y formas geométricas
simples; el Bloque 3 es capaz de reconocer patrones complejos que conforman componentes distintivos
de cada modulacion radar; y el Bloque 4, el mas abstracto, integra la disposicion global y relaciones
semanticas entre elementos, emulando el sistema visual humano. Junto a esta arquitectura se selecciona
un tamafio de batch de 128 con el objeto de estabilizar las curvas de aprendizaje, ya que, al procesar un
mayor nimero de muestras por iteracion, el gradiente se estima de forma mas precisa y las
actualizaciones de los pesos son mas estables.

Cada bloque genera un aumento progresivo del nimero de filtros (32, 48, 96 y 128), compensando
asi la reduccién de resolucion espacial inducida por las capas de poolingy enriqueciendo la
representacion en canales de caracteristicas.

Para construir la distribucion de capas de la red neuronal se usa “ make layer”, que establece una
misma estructura para todos los bloques: convolucion, batch de normalizacidn, activacion ReLu y
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agrupacion, en este caso mediante max pooling, al igual que en la CNN-A. Esta estructura permite
extraer caracteristicas relevantes mientras se controla la dimensionalidad de las representaciones
intermedias, favoreciendo un aprendizaje mas eficiente. Ademads, el uso de normalizacion por lotes
(Batch Normalization) tras cada convolucion contribuye a estabilizar el entrenamiento al reducir la
variacion de las distribuciones de activacion entre capas y la sensibilidad del modelo a cambios en los
pesos, lo que permite el uso de tasas de aprendizaje mas elevadas.

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

class CNN(nn.Module):
def init (self, num_classes=8):
super (CNN, self). init ()

# Bloque 1: Captura de bordes finos y ruido inicial

self.layerl = self. make layer(3, 32) # Salida: 32 x 259 x 259
# Bloque 2: Patrones de fase

self.layer2 = self. make layer(32, 64) # Salida: 64 x 129 x 129
# Bloque 3: Estructuras complejas (saltos de frecuencia)
self.layer3 = self. make layer(64, 128) # Salida: 128 x 64 x 64
# Bloque 4: Abstraccion de alto nivel

self.layerd4 = self. make layer(128, 256)# Salida: 256 x 32 x 32

# Global Average Pooling
self.gap = nn.AdaptiveAvgPool2d(1)

# Clasificador final
self.classifier = nn.Sequential(
nn.Linear(256, 128),
nn.ReLU(),
nn.Dropout(0.4),
nn.Linear(128, num_classes)

)

def _make_layer(self, in_channels, out_channels):
return nn.Sequential(
nn.Conv2d(in_channels, out_channels, kernel_size=3, padding=1),
nn.BatchNorm2d(out_channels),
nn.ReLU(),
nn.MaxPcol2d(kernel_size=2, stride=2)

Figura 3-27. Importacion de libreria y definicién estructura CNN

Después de definir la estructura, se emplea global average pooling, que actia como traductor
convirtiendo los mapas visuales en un resumen numérico sencillo. Su principal ventaja es la significativa
reduccion de pardmetros con respecto al flatten. En este caso, la tltima capa tiene 256 filtros de 32 x 32
pixeles, por lo que, si se emplease flatten, la siguiente capa lineal tendria mas de 260.000 valores. Sin
embargo, al emplear la funcion “gap”, la red hace un promedio de cada matriz de 32 x 32, por lo que se
queda con unicamente 256 valores, reduciendo asi el overfitting.

Por otro lado, se crea el clasificador final, que serd el encargado de interpretar la informacion
extraida por cada bloque. Para ello, se usa una capa lineal para buscar correlaciones entre cada uno de
los 256 rasgos extraidos previamente y “nn.RelLu” para eliminar las combinaciones que no aportan valor.

La principal diferencia con el disefio de la CNN-A, es la implementacion del dropout, al que se le
da un valor del 40%, lo que apaga aleatoriamente esa cantidad de neuronas durante el proceso de
entrenamiento. El empleo de dropout permite que el modelo sea mas robusto y tenga mejor capacidad
de generalizacion, ademas de reducir el sobreajuste, al evitar que el modelo aprenda de memoria detalles.
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Finalmente, una segunda capa lineal termina de reducir a 8 neuronas, igual que el nimero de
categorias a estudiar. Cada neurona emite un valor logit, que permite que la red haga predicciones sobre
la imagen.

La ultima parte de la celda (Figura 3-28) establece el camino a seguir por los datos desde que entran
como imagen hasta que salen como una prediccion mediante “def forward ()”. También se instancia el
objeto de la red, que reserva los espacios de memoria para todos los pesos y crea la estructura que se ha
definido previamente.

def forward(self, x):
x = self.layerl(x)
self.layer2(x)
)

)

self.layer3(x

X
X
x = self.layerd(x

>
n

self.gap(x)
torch.flatten(x, 1)

>
n

return self.classifier(x)

model = CNN()
print(model)

Figura 3-28. Instancia del modelo neuronal

Antes de importar la base de datos, se usa la libreria forchsummary para generar una tabla detallada
(Figura 3-27) que muestra: tamafio del tensor de salida en cada capa y cudntos pardmetros tiene que
aprender la red. Esto permite llevar control de la red disefiada antes de comenzar con el entrenamiento.

Layer (type) Output Shape Param #
Conv2d-1 [-1, 32, 518, 518] 896
BatchNorm2d-2 [-1, 32, 518, 518] 64
RelU-3 [-1, 32, 518, 518] 8
MaxPool2d-4 [-1, 32, 259, 259] 8
Conv2d-5 [-1, 48, 259, 259] 13,872
BatchNorm2d-6 [-1, 48, 253, 259] 96
RelLU-7 [-1, 48, 259, 259] 8
MaxPool2d-8 [-1, 48, 123, 129] 8
Conv2d-9 [-1, 96, 123, 129] 41,568
BatchNorm2d-16 [-1, 96, 123, 129] 192
RelLU-11 [-1, 96, 129, 129] e
MaxPool2d-12 [-1, 96, 64, 64] e
Conv2d-13 [-1, 128, 64, 64] 110,720
BatchNorm2d-14 [-1, 128, 64, 64] 256
RelLU-15 [-1, 128, 64, 64] 0
MaxPool2d-16 [-1, 128, 32, 32] e
AdaptiveAvgPool2d-17 [-1, 128, 1, 1] 2]
Linear-18 [-1, 64] 8,256
RelLU-19 [-1, 64] e
Dropout-28 [-1, 64] 2]
Linear-21 [-1, 8] 528

Total params: 176,448
Trainable params: 176,448
Non-trainable params: @

Figura 3-29. Tamaiio del tensor de salida por capa y nimero de parametros de entrenamiento
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La segunda mejora aplicada a la red neuronal es la lectura de la base de datos directamente sin
comprimir (Figura 3-30). De esta forma se elimina el cuello de botella que provoca leer de una en una
las carpetas comprimidas, lo que previsiblemente reducira el coste computacional.

# --- 1. CONFIGURACION DE RUTAS Y TRANSFORMACIONES ---
data dir = '../STFT' # Ruta a la carpeta donde descomprimiste las & modulaciones
|
train_transform = transforms.Compose(|
transtorms.Resize((518, 518)),
transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize((©.5, ©.5, ©.5), (8.5, ©.5, 0.5))

test _transform = transforms.Compose(|
transtorms.Resize((518, 518)),
transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize((©.5, ©.5, ©.5), (8.5, ©.5, 0.5))

# --- 2. CARGA DEL DATASET (DIRECTO DESDE CARPETAS) ---
full dataset = datasets.ImageFolder(root=data _dir)

Figura 3-30. Carga y preparacion de la base de datos

La nueva arquitectura incorpora un mecanismo de early stopping (Figura 3-31), que funciona
memorizando la mejor precision de validacion alcanzada por el modelo y comparandola con la del tiltimo
epoch. Cuando la nueva precision es peor que la mas alta alcanzada por el modelo, una variable llamada
“patience” o paciencia se encarga de parar el entrenamiento si la precision no ha mejorado durante 7
epochs. Cuando se alcanza una nueva mejor precision, se lleva a cabo el guardado de ese modelo
entrenado en un archivo en formato .pth. De esta forma, se consigue que el entrenamiento se realice de
forma mas eficaz (al no detenerse hasta que la mejora de precision se estabilice durante 7 epochs) y mas
eficiente, ya que no es necesario definir un nimero de epochs fijo antes de empezar a entrenar, sino solo
un nimero limite.

# ===== LOGICA DE EARLY STOPPING Y GUARDADO DEL MEJOR MODELQ =====
if epoch_val_acc > best_acc:
print(f" Nueva mejor precisidn: {epoch_val_acc:.4f}. Guardando pesos...")

best_acc = epoch_val_acc
best_model_wts = copy.deepcopy(model.state_dict())
epochs_no_improve = @
else:
epochs_no_improve += 1
print(f" --> Sin mejora. Patience: {epochs_no_improve}/{patience}")

if epochs_no_improve >= patience:
print(f"\nEARLY STOPPING en la época {epoch+l}. Volviendo al mejor modelo.")
break

# --- FINALIZACION ---

model. load_state_dict(best_model wts) # Restaurar Los mejores pesos encontrados
torch.save(model.state_dict(), 'best_cnn_modulation_model STFT.pth')
print(f"\nEntrenamiento terminado. Mejor Accuracy de Validacidn: {best_acc:.4f}")

Figura 3-31. Mecanismo de early stopping y guardado de mejor modelo
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3.4 Dataset en distribucion de Choi-Williams

Se ha generado un segundo conjunto de datos compuesto por 64.000 imagenes empleando los
mismos parametros de generacion de sefiales radar, pero utilizando Choi-Williams Distribution (CWD)
como representacion tiempo-frecuencia alternativa a STFT. La arquitectura modular de los scripts de
MATLAB facilit6 esta adaptacion, requiriendo inicamente modificaciones puntuales en la subseccion
D (explicada en el apartado 3.2.3) de cada codigo, preservando intacta la logica de sintesis de cada una
de las modulaciones ya disenadas.

La implementacion de la CWD se llevé a cabo mediante la libreria especializada Time-Frequency
Toolbox (TFTB) para MATLAB, un conjunto no oficial de aproximadamente 100 scripts disefiado para
el andlisis de sefiales no estacionarias. Esta herramienta proporciona algoritmos eficientes para
distribuciones cuadraticas de energia de la clase de Cohen, junto con funciones de generacion de sefiales,
procesamiento y visualizacion optimizadas para aplicaciones en procesamiento de sefiales radar. La
libreria ha sido descargada de [27] y ha sido instalada manualmente para poder emplearla en Matlab. De
esta forma, no es necesario generar la sefial en CWD de forma manual, lo que conllevaria iterar usando
como punto de partida la Distribuciéon de Wigner-Ville (WVD) y aplicando un filtro exponencial,
elevando en gran medida el coste computacional.

La modificacion de la subseccion D se ha realizado conforme se ve en la Figura 3-32. Se ha fijado
el parametro de suavizado sigma=1, para optimizar el equilibrio entre resolucion tiempo-frecuencia y la
supresion de términos cruzados. Su significado analitico es la configuracion del nucleo exponencial de
la funcion que filtra estas interferencias.

Se implementa la transformacion tiempo-frecuencia mediante CWD utilizando la funcion “tfrcw()”,
que es especifica de la libreria Time-Frequency Toolbox (TFTB). Esta funcidn recibe como pardmetros
de entrada: la sefial definida previamente (“sig slice”), las posiciones temporales de andlisis
(“1:num_muestras win”), el tamafo de la FFT (“nfft”) y el pardmetro de suavizado (‘“sigma”),
devolviendo la matriz de distribucién tiempo-frecuencia (“tfr”’). Posteriormente, se centra el espectro
moviendo la componente de frecuencia cero al centro del espectrograma, generando la representacion.

El post-procesamiento se realiza de la misma forma que en STFT, incluyendo la conversion a escala
logaritmica, normalizacion y aplicacion de umbral de suelo de ruido en -40 dB (Figura 3-9).

% --- D. GENERACION DE CHOI-WILLIAMS ---
sigma = ;
[tfr, ~, ~] = tfrcw(sig slice, :num muestras win, nfft, sigma);

% Centrado de frecuencia
P = fftshift (abs(tfr), 1);

% Procesamiento de magnitud Logaritmica

img data = *10gl0 (P + eps);
img data = img data - max(img data(:));
img data(img data < -40) = -40;

Figura 3-32. Cédigo de generacion de sefial en CWD

3.5 Dataset en espectrograma STFT reasignado

Se ha generado también un tercer conjunto de datos compuesto por otras 64.000 imagenes con los
mismos parametros de generacion, pero esta vez empleando representacion STFT reasignado (véase el
apartado 2.5.3). Para modificar la subseccion D de los scripts de generacion, se ha empleado la libreria
Signal Processing Toolbox de Matlab, que permite mediante “reassigned” el empleo de la funcion
“spectrogram()” para generar STFT reasignado.
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La modificacion de la subseccion D se ha realizado conforme se ve en la Figura 3-33. Se han
establecido el tamafio de ventana y el solapamiento en los mismos valores que para generar la base de
datos en STFT. La funcion “spectrogram()” se emplea de la misma manera, con la modificacion de que
se afiade el parametro “reassigned”, que activa el algoritmo de reasignacion.

El post-procesamiento se realiza de la misma forma que en STFT, incluyendo la conversion a escala
logaritmica, normalizacion y aplicacion de umbral de suelo de ruido en -40 dB (Figura 3-9).

% --- D. GENERACION DE ESPECTROGRAMA REASIGNADO ---

window_ len = ;

noverlap = floor(window len * )

[~, ~, ~, P] = spectrogram(sig slice, hamming(window len), noverlap, nfft,
fs, 'centered', 'yaxis', 'reassigned');

[

% Procesamiento de magnitud

img data = *10gl0 (abs(P) + eps);
img data = img data - max(img data(:));
img data(img data < =-40) = =40;

Figura 3-33. Codigo de generacion de sefial STFT reasignado

3.6 Correccion de errores de generacion y reentrenamiento (CNN-C)

Durante las pruebas de la red CNN-B se detectaron una serie de errores en la normalizacion de la
imagen, asi como en el mecanismo de adicion de ruido (véase el apartado 4.2.4, en el que se explican
los motivos de los errores en la generacion de las imagenes de entrenamiento). Por ello se lleva a cabo
una correccion de los scripts de generacion de las bases de datos, llevandose a cabo modificaciones en
las siguientes secciones:

* M:¢étodo de normalizacidon dinamica (subseccion D, Figura 3-9).
*  Mecanismo de adicion de ruido (subseccion C, Figura 3-8).
* Escalado de la imagen y seleccion del mapa de color (subseccion E, Figura 3-10).

La normalizacién dinamica se sustituye por un intervalo de potencias fijo (Figura 3-34), calculado
de forma empirica, generando y midiendo las sefiales. Se fuerza a todas las sefiales a estar dentro de ese
intervalo, eliminando las diferencias de intensidad que aparecian al normalizar en funcién del valor
maximo. Los intervalos establecidos para cada base de datos han sido:

* STFT:de-128 dB a -58 dB.
« CWD: de-55dBa30dB.
* STFT reasignado: de -128 dB a -40 dB.

$ —-—- D. GENERACION DE ESPECTROGRAMA CENTRADO EN FRECUENCIA ---

window len = ;

noverlap = floor(window len ¥ )

[~, ~, ~, P] = spectrogram(sig_slice, hamming(window_ len), noverlap, nfft,
fs, 'centered', 'yaxis');

% Procesamiento de magnitud

c max = -58;
c min = - ;

img data = *10g10 (abs (P) + eps);
img data(img data > ¢ _max) = c _max;
img data(img data < ¢ min) = ¢ min;

Figura 3-34. Modificacion de la normalizacion de la imagen en STFT
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El ruido se estaba generando a partir de la medicidon de un vector que habia sido rellenado con ceros,
por lo que la adicién de ruido no estaba siendo adecuada. Para corregirlo (Figura 3-35), se mide la
potencia de la sefial mediante “bandpower ()”, se calcula el ruido necesario en funcion de la relacion
sefial a ruido deseada y se suma a la senal.

% Ruido

power sig = bandpower (sig);

power noise = power sig / (10%(snr/10));

noise = sqgrt(power noise) * (randn(num muestras win, 1)+..
*randn (num muestras win, 1))/sqgrt(2);

sig slice = sig centered + noise;

Figura 3-35. Modificacién de la adicién de ruido

Por ultimo, como se puede ver en la Figura 3-36, se elimina el mapa de color “jet”, que genera
artefactos visuales y puede generar algunas distorsiones en la sefal. Este mapa es sustituido mediante el
empleo de “parula”, en el que los cambios de color estdn disefiados mateméaticamente para que un
incremento de 1 dB en la sefial se perciba siempre como el mismo nivel de cambio visual. Ademas, se
adelanta el redimensionamiento de la imagen para que se lleve a cabo antes de afadir el mapa de color,
lo que ayuda a evitar la aparicion de distorsiones en la sefial.

% —--- E. FORMATEO Y GUARDADO ---

img norm = (img data - ¢ min) / (c_max - c_min);

% Redimensionado

img resized= imresize(img norm, [ 1, 'bicubic');
img final = ind2rgb(im2uint8(img resized), parula( ))

Figura 3-36. Modificacion del mapa de color y resize

Aplicando las modificaciones que se acaban de exponer, se genera una nueva base de datos para los
espectrogramas elegidos (STFT, CWD y STFT reasignado) con 64.000 imagenes cada uno y se vuelve
a entrenar la red neuronal (con la misma arquitectura), pasando a denominarla bajo el nombre de CNN-
C.
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4 RESULTADOS / VALIDACION / PRUEBA

4.1 CNN-A

La red CNN-A se ha entrenado unicamente empleando la base de datos en STFT, que constaba de
64.000 imégenes, de las cuales el 80 % (51.200 imagenes) se han destinado a entrenamiento. En el
apartado 0 se explica detalladamente el proceso de disefio del dataset.

El proceso de entrenamiento de la arquitectura CNN-A se ha realizado en 10 epochs, como se puede
ver en la Figura 4-1, y se ha alcanzado una precision final del 99,75 % en test, con un conjunto de datos
independiente, del 99,84 % en validacion y del 100 % en entrenamiento (Tabla 4-1).

Evolucién de la Pérdida (Loss) Evolucion de la Precisién (Accuracy)

—e— Train Loss 1.00

.00 4 e ——————————————
Val Loss — b

0.98 1

0.96 1

0.10

0.94 4

-— i 0.92 —e— Train Accuracy
0.00 T .

Val Accuracy

2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Epocas Epocas

Figura 4-1. Curvas de aprendizaje CNN-A

Se puede observar como ya en el primer epoch la precision de validacion alcanza el 99,58 %, e
incluso a partir del octavo epoch el training loss cae hasta llegar a valores nulos. A la vista de estos
resultados, la red podria estar sufriendo overfitting o data leakage, ya que parece haber encontrado
“atajos” en las imagenes para resolver el problema de identificacion. La alta capacidad de la red para
alcanzar el 100% de precision de entrenamiento indica que la frontera de decision es excesivamente
simple para la complejidad real que deberia tener el problema.

50



IDENTIFICACION AUTOMATICA DE EMISORES RADAR EN BASE AL ESPECTRO DE

LA SENAL

Training Accuracy 100 %
Validation Accuracy 99,84 %
Test Accuracy 99,75 %

Tabla 4-1. Precision final de la CNN-A

Si se analiza la matriz de confusion normalizada (Figura 4-2), se observa que la identificacion es, a
la vista de los resultados, casi perfecta. El error mas notable, aunque marginal, se produce entre las
modulaciones Costas y SFH ya que el 1 % de las sefiales Costas son identificadas erroneamente como
SFH. Esta confusion es coherente desde el punto de vista fisico de la sefal, debido a la similitud de
estructuras de ambas sefiales, al tratarse ambas de modulaciones basadas en saltos de frecuencia.

BARKER

COSTAS

DPSK

FRANK

LFM

NLFM

P4

SFH

BARKER  COSTAS DPSK FRANK

Figura 4-2. Matriz de confusién CNN-A
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Figura 4-3. Analisis Grad-CAM de la CNN-A

El andlisis visual de las activaciones mediante Grad-CAM muestra que la red se enfoca con gran
precision, en la mayoria de las ocasiones, en la morfologia de la sefial. Sin embargo, en entornos de SNR
reducido la capacidad de la red de distinguir entre la sefial y el ruido se ve limitada, como se puede ver
en la sefial NLFM de la Figura 4-3.

En resumen, la simplicidad de la arquitectura elegida para la red CNN-A y su alta dependencia de
patrones cromadticos y de intensidad en los espectrogramas plantean dudas sobre su capacidad de
generalizacion. Ademas, es probable que, en entornos con interferencias o elevado ruido, el rendimiento
real se degrade significativamente, ya que la red ha aprendido a identificar "manchas" de color
especificas en lugar de caracteristicas robustas de la modulacion.

4.2 CNN-B

En la Tabla 4-2 se muestra el resumen de caracteristicas y resultados de las pruebas realizadas con
la CNN-B tras su entrenamiento con bases de datos con espectrogramas en Transformada de Fourier
(STFT), Distribucion de Choi-Williams (CWD) y STFT reasignado.

STFT CWD STFT reasignado
Test Accuracy 99,27 % 98,59 % 99,73 %
Val. Accuracy 99,50 % 98,70 % 99,81 %
Train. Accuracy 99,19 % 98,36 % 99,67 %
Peor modulacion P4  (confunde con | Costas (confunde con | P4 (confunde con
Frank) SFH) Frank)
Bajo SNR 44,17 % a -8 dB 18,75 % a -8 dB 80,42 % a -8 dB

Tabla 4-2. Resumen de resultados de la CNN-B

4.2.1 STFT

El proceso de entrenamiento (Figura 4-4) de la arquitectura CNN-B con la base de datos generada

en STFT ha requerido 38 epochs, ya que se ha empleado un procedimiento de early stopping (explicado
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en el apartado 3.3). En la Figura 4-4 se pueden ver sus curvas de aprendizaje, guardandose
automaticamente el modelo del epoch 31. Se ha alcanzado una precision final del 99,27 % en test, con
un conjunto de datos independiente, del 99,50 % en validacion y del 99,19 % en entrenamiento (Tabla

4-3).

1.0+

['X:]

Loss

0.4 4

0.2

0.0

Evolucion de la Pérdida (Loss)

Evolucion de la Precision (Accuracy)

—e— Train Loss
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>
T
e e i e

—e— Train Accuracy
S
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v

e
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Figura 4-4. Curvas de aprendizaje CNN-B en STFT

35

La funcion de pérdida durante el entrenamiento (7rain Loss) desciende suavemente hasta
estabilizarse cerca de 0.0. La pérdida de validacion (Val Loss) muestra algunas oscilaciones (picos de
inestabilidad) en los primeras 20 epochs, pero eventualmente converge, lo que indica que el modelo no
presenta aparentemente overfitting. En cuanto a la precision (Accuracy), ambas curvas (entrenamiento y
validacion) superan el 90 % antes del epoch 5. La mejor precision de validacion se alcanza en el epoch
31, realizdndose automaticamente el guardado de modelo en ese momento.

Training Accuracy

99,19 %

Validation Accuracy

99, 50%

Test Accuracy

99,27 %

Tabla 4-3. Accuracy final de la CNN-B en STFT

El analisis de la matriz de confusion muestra un acierto del 100 % en modulacién Barker, Frank,
NLFM y SFH. Los errores se producen en el resto, con porcentajes de acierto superiores al 98 %. El
caso mas notable es el de la modulacion Costas, que se confunde en un 2 % de las ocasiones con SFH,
al igual que en 4.1, debido a la similitud de ambos métodos al estar basados en saltos de frecuencia. Por
otro lado, la otra fuente de confusion se produce en la prediccion de imagenes P4, que confunde en un
1% de las ocasiones con LFM.
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Matriz de Confusion: Modulaciones

BARKER

COSTAS

DPSK

FRANK

LFM

NLFM

P4

SFH

BARKER COSTAS DPSK FRANK LFM NLFM P4 SFH

Figura 4-5. Matriz de confusion de la CNN-B en STFT

En la (Figura 4-6. Analisis Grad-CAM de la CNN-B en STFT) se pueden ver los resultados del
analisis Grad-CAM de 8 predicciones en el test de la red. Las imagenes muestran que el modelo neuronal
es capaz de extraer las caracteristicas relevantes de las sefiales empleando espectrogramas STFT, incluso
cuando la sefial original presenta un ruido de fondo considerable (representado por las texturas
verdosas/azuladas en las imagenes de entrada). El modelo es capaz de distinguir la sefial en la
representacion para identificar el patron de modulacion central. El tinico punto débil aparente es el caso
de la modulacion P4, en la que distingue con dificultad las caracteristicas mas pequefas de la sefial (lo
que lleva a la red a confundirla en ocasiones con LFM) y en Frank, en la que no centra su “visiéon” en la
totalidad de la sefial.

Sin embargo, se observan mejoras con respecto al modelo CNN-A, que pecaba de falta de
profundidad y excesiva simpleza. A pesar de la ligera reduccion de precision, el modelo CNN-B presenta
una arquitectura mas compleja que deberia ser capaz de generalizar con mejor resultado lo aprendido en
un entorno real.
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Figura 4-6. Analisis Grad-CAM de la CNN-B en STFT

4.2.2 CWD

El proceso de entrenamiento (Figura 4-7) de la arquitectura CNN-B con la base de datos generada
mediante CWD ha requerido 42 epochs, empleandose igualmente un procedimiento de early
stopping para evitar el sobreajuste. En la Figura4-7 se muestran las curvas de aprendizaje,
conservandose automaticamente el modelo correspondiente al epoch 36, en el que se alcanz6 el mejor
rendimiento de validacion. La red logré una precision final del 99,63 % en test, 99,72% en
validacion y 99,55 % en entrenamiento (Tabla 4-4).

Evolucion de la Pérdida (Loss) Evolucion de la Precision (Accuracy)
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Figura 4-7. Curvas de aprendizaje CNN-B en CWD

Durante el entrenamiento, la funcion de pérdida (7rain Loss) decrece de forma continua hasta
estabilizarse en valores muy proximos a 0. La pérdida de validacion (Val Loss) presenta importantes
fluctuaciones durante los primeros /5 epochs (en concreto en el 6,9, 12y 17, en los que la precision se
reduce hasta rondar el 50 %), por lo que seria interesante reducir la tasa de aprendizaje para el
entrenamiento con la base de datos en CWD. A partir del epoch 18, converge de forma mas estable, lo
que indica que el modelo consigue finalmente una buena capacidad de generalizacion sin signos
evidentes de overfitting. En cuanto a la precision (accuracy), tanto la de entrenamiento como la de
validacion superan el 90 % antes del epoch 4, aunque en validacion se vuelven a ver las mencionadas
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fluctuaciones. La mejor precision de validacion se obtiene en el epoch 36, en el cual se lleva a cabo el
guardado automatico del modelo.

Training Accuracy 98,36 %
Validation Accuracy 98,70 %
Test Accuracy 98,59 %

Tabla 4-4. Precision final de la CNN-B en CWD

El andlisis de la matriz de confusion (Figura 4-8) muestra una tasa de acierto del 100 % de las
modulaciones Barker, DPSK, Frank y SFH. Mientras que las mayores dificultades se producen con
modulaciones Costas, en las que la precision baja al 94 %. Esta modulaciéon es confundida
principalmente con SFH, lo cual se producia también en el entrenamiento con STFT debido a la similitud
de estas modulaciones; pero ademas se producen errores con DPSK. La red tiene un 98 % de precision
en las sefales del tipo P4, que confunde en un 2 % de las ocasiones con LFM, al ser ambos patrones
espectrales muy similares.

BARKER
COSTAS
DPSK
FRANK
LFM
NLFM
P4

SFH

BARKER COSTAS DPSK  FRANK LFM NLFM P4 SFH

Figura 4-8. Matriz de confusién de la CNN-B en CWD

En la Figura 4-9 se pueden observar los resultados del analisis Grad-CAM de 4 predicciones en el
conjunto de test. Las visualizaciones evidencian que el modelo identifica de forma precisa las regiones
del espectrograma CWD asociadas a la sefial radar en la gran mayoria de las ocasiones. Se aprecia
ademas una mayor concentracion de activacion en las zonas relevantes de la sefial, incluso bajo presencia
de ruido o artefactos menores en el entorno espectral. No obstante, en caso de la modulacion SFH, el
modelo neuronal tiende a fijarse en el ruido, que no consigue diferenciar en su totalidad de la sefial radar,
a pesar de conseguir hacer una prediccion correcta.

El modelo CNN-B entrenado en CWD presenta un ligero empeoramiento con respecto al modelo
entrenado en STFT, que muestra curvas de aprendizaje mas estables y una precision ligeramente mejor.
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Figura 4-9. Analisis Grad-CAM de la CNN-B en CWD

4.2.3 STFT reasignado

El proceso de entrenamiento de la arquitectura CNN-B con la base de datos generada en STFT
reasignado se ha extendido hasta los 38 epochs. Las curvas de aprendizaje se muestran en la Figura 4-10,
habiéndose realizado el guardado automatico del modelo en el epoch 31 (precision de validacion
99,81%). Se alcanza una precision final del 99,73% en test, y del 99,67 % en entrenamiento, como se
resume en la Tabla 4-5.
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Figura 4-10. Curvas de aprendizaje CNN-B en STFT reasignado

La funcion de pérdida de entrenamiento (77ain Loss) desciende de manera progresiva y estable hasta
valores inferiores a 0,01. La pérdida de validacion (Val Loss) sufre oscilaciones pronunciadas en etapas
tempranas (epochs 4-7, 14-20) con picos aislados que alcanzan valores elevados (hasta 6,8), pero
converge definitivamente hacia 0,007-0,01 en las ultimas fases y sin overfitting aparente. Las curvas de
precision (accuracy) muestran un ascenso rapido inicial (superior al 95% antes del epoch 10), con
fluctuaciones menores en validacion que se estabilizan superando el 99,5% desde el epoch 28. La mejor
validacion se logra en el epoch 31, llevandose a cabo el guardado automético de ese modelo.
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Training Accuracy 99,67 %
Validation Accuracy 99.81 %
Test Accuracy 99,73 %

Tabla 4-5. Precision final de la CNN-B en STFT reasignado

El anélisis de la matriz de confusiéon muestra un rendimiento casi perfecto, con 100% de acierto en
Barker, Costas, DPSK, Frank, LFM, NLFM y SFH. El unico error registrado es de un 1% en P4,
confundida marginalmente con Frank, debido probablemente a las similitudes en la estructura polifasica
de ambas modulaciones en la representacion elegida para el entrenamiento.

BARKER ~ 1.00
COSTAS
DPSK
FRANK
LFM
NLFM
P4

SFH

BARKER COSTAS DPSK  FRANK LFM NLFM P4 SFH

Figura 4-11. Matriz de confusion de la CNN-B en STFT reasignado

En la Figura 4-12 se presentan resumidos los resultados del andlisis Grad-CAM sobre las
predicciones del test, incluyendo ejemplos de LFM, Frank, P4 y DPSK. Las activaciones destacan la
capacidad del modelo para focalizar su “vision” en las caracteristicas de la senal radar, ignorando con
gran precision el ruido de fondo y capturando patrones finos como las transiciones polifasicas en P4 o
las lineales en LFM. Se observa una concentracion precisa en toda la extension de la sefial para Frank
(mejorando las limitaciones vistas en STFT/CWD), aunque en P4 el foco podria intensificarse en bordes
periféricos para eliminar el 1% residual de confusion.

A pesar de mantener dificultades iniciales en el entrenamiento de la red, con granes fluctuaciones
de la funcion de pérdida en validacion, el modelo ha alcanzado la mayor precision en su entrenamiento
con la base de datos en STFT reasignado. Ademas, la red ha demostrado una alta capacidad de
discriminacion del ruido de fondo.
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Real: FRANK_RE_260227_2051_8000pictures Pred: FRANK_RE_260227_2051_8000pictures

Real: DPSK_RE_260227_2138_8000pictures Pred: DPSK_RE_260227_2138_8000pictures Pred: P4_RE_260227_2122_8000pictures

Figura 4-12. Analisis Grad-CAM de la CNN-B en STFT reasignado

4.2.4 Robustez frente a reduccion de SNR del modelo CNN-B

Para comprobar la capacidad de los modelos CNN-B de generalizar en entornos de bajo SNR se han
generado 240 imagenes (30 por modulacion) para cada SNR del intervalo seleccionado (desde -20 dB
hasta 8 dB en saltos de 2 dB). De esta forma, se ha medido la precision del modelo para cada SNR dando
los resultados que se muestran en la Figura 4-13.

Estas pruebas se han realizado con SNR que bajan de -10 dB, para evaluar la degradacion de la
precision que sufre la red. En [28] usan una CNN para realizar el denoising de senales LFM,
consiguiendo tasas de error aceptables con SNR por encima de -10 dB.

CNN-B

120,00%

s 20,00%

6,00%
-25 -20 -15 -10 -5 0

n
-
=

—a—STFT CWD ——e—reasignado

Figura 4-13. Resumen de resultados con bajo SNR
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Los resultados obtenidos por los diferentes modelos neuronales en los intervalos para los que han
sido entrenados se muestran resumidos en la Tabla 4-6.

El modelo neuronal entrenado con la base de datos en STFT ha conseguido una precision entre el
55 % y el 62,5 % en el intervalo de SNR en el que fue entrenado (-6 dB a 8 dB), dando una media de
61,92 %. Siendo unos resultados mucho mas bajos que los obtenidos durante la fase de test inicial (4.2.1),
que mostraban una precision del 99,27 %. Por otro lado, a partir de -6 dB la precision se hunde, pasando
del 44,1 % en -8 dB al 28,3 % en -10 dB.

En el caso de la red entrenada con la base de datos generada en CWD, la precision obtenida varia
entre el 21,25 % y el 72,92 % en el intervalo de SNR de -6 dB a 8 dB, quedando la media en 56,45 %.
Los resultados no solo son notablemente mas bajos que los obtenidos durante la fase de test inicial
(4.2.2), sino que la precision se desploma desde los -4 dB, manteniéndose por debajo del 30 %. La
precision maxima (72,92 %) es mayor que la conseguida en STFT, sin embargo, el modelo se muestra
mucho mas inestable en esta configuracion, con variaciones de precision erraticas.

STFT CWD STFT reasignado
Intervalo de | 55%-62,5% 21,25 % - 72,92 % 96,67 % - 100 %
entrenamiento (-6 dB a
8 dB)
Media intervalo de | 61,92 % 56,45 % 99,53 %
entrenamiento

Tabla 4-6. Resumen resultados robustez a bajo SNR

El tinico modelo que ha mantenido la precision mostrada en la fase inicial de test (véase el apartado
4.2.3) ha sido la CNN-B entrenado con STFT reasignado. Esta red ha conseguido una precision en el
intervalo de entrenamiento que varia entre el 96,67 % y el 100 %, dando una media de 99,53 %. Este
resultado es ligeramente inferior a la precision de test inicial del 99,73 %. Conforme se reduce la relacion
sefial a ruido, la precision se reduce progresivamente: en -8 dB la red es capaz de acertar en el 80,42 %
de las ocasiones; a partir de -10 dB la precision cae por debajo del 60 %.

La red en STFT ha obtenido un rendimiento muy por debajo del obtenido en el entrenamiento de la
red, demostrando que no ha sido capaz de generalizar a partir de las imdgenes usadas en su
entrenamiento. La red CNN-B entrenada con imagenes en CWD tiene el rendimiento mas deficiente de
los 3 modelos, registrando apenas un 20 % de precision a -8 dB, gran inestabilidad y un rendimiento
bajo en el intervalo en el que fue entrenada.

Para averiguar lo ocurrido, se extraen las matrices de confusion a 0 dB (Figura 4-14), en la se puede
observar que la red es capaz de acertar 5 de las 8 modulaciones con precisiones elevadas, mientras que
en el resto (Barker, NLFM y SFH) falla entre el 87 % y el 100 % de las predicciones. En el caso de
CWD, la falta de precision se concentra en NLFM, Frank y Costas, aunque atn es capaz de acertar en
mas de un 80 % de los casos Barker, DPSK, LFM y SFH.
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Figura 4-14. Matriz de confusion de las pruebas de bajo SNR en STFT

Ademas, se lleva a cabo un analisis Grad-CAM (Figura 4-15), el cual revela que, en las
modulaciones en las que las redes fallan con asiduidad, la vision artificial se fija en algunos de los bordes
de la senal, pero también en el ruido; es decir, la red ain es capaz de detectar las caracteristicas
morfoldgicas (por los cambios de intensidad entre pixeles), pero duda entre el ruido y la propia sefial
radar. Esto lleva a pensar que el problema no esta derivado de un data leakage por falta de estanqueidad,
o un error distinto en la division de las bases de datos, sino que puede estar en la propia generacion de
las imagenes, existiendo una diferencia entre las imagenes generadas para entrenamiento y las de las
pruebas de reduccion de la SNR.

Original: SFH Grad-CAM (Clase: COSTAS)

STFT

Mapa de Calor (Grad-CAM)

CWD

Figura 4-15. Analisis Grad-CAM de las imagenes de la prueba de bajo SNR
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Para comprobar que el error en la generacion de la base de datos estd provocando la disminucion del
rendimiento, se lleva a cabo un anélisis de la distribucion de intensidades (Figura 4-16) de las imagenes
generadas para la base de datos original y las generadas posteriormente para realizar las pruebas. Los
resultados muestran que la red neuronal esta sufriendo de data drift o covariance shift, es decir, las
imagenes de entrenamiento son mas “brillantes” o con colores mas vivos que las de prueba. Esto puede
llegar a afectar a la activacion de algunas funciones, como ReLu, haciendo que alguna de las funciones
de activacion ReLu de cero como salida. De esta forma, la red ha aprendido una serie de reglas o patrones
que en las imagenes de la prueba no le sirven.

Este fallo lo provoca la linea de cédigo (Figura 3-9) encargada de la normalizacion dindmica, en la
que se establecia el techo de energia de 0 dB en funcion del valor méximo, y después se limitaba el suelo
de ruido en un valor fijo. Para corregirlo se debe establecer un intervalo de normalizacion fijo (véase el
apartado 3.6), lo que permitira que todas las imagenes se comparen en igualdad de condiciones.

STFT CWD

Distribucion de intensidades Distribucién de intensidades

train train
test test
800000 -

600000

500000 -

400000 600000 -

300000 -
400000 4

200000

200000 1
100000

v v x
50 100 150 200 0 T T T
50 100 150 200

Figura 4-16. Distribucion de intensidades de las imagenes STFT y CWD

En la revision del codigo de generacion se detectan otros errores (véase el apartado 3.6), como la
adicion del mapa de colores antes del escalado de la imagen mediante “jet”. Este mapa de color puede
generar artefactos y deformaciones, por lo que debe sustituirse y emplearse después del escalado. El
segundo error detectado deriva de la adicidon de ruido gaussiano (funcion “awgn” de Matlab), que se
realizaba de forma incorrecta, por lo que también se debe redisefiar.

Sin embargo, el modelo entrenado con el espectrograma reasignado es el inico que no solo ha
demostrado una robustez adecuada, sino que es capaz de mantener una precision adecuada en el intervalo
de SNR en el que ha sido entrenado. Como se aprecia en las graficas de precision (Figura 4-13), este
modelo mantiene una curva de rendimiento practicamente plana en el rango de entrenamiento,
conservando una precision del 80,42% incluso a -8 dB.
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1e6 Distribucién de intensidades
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Figura 4-17. Distribucién de intensidades de las imagenes STFT reasignado

El éxito de este modelo se debe a la propia definicion del método STFT reasignado, descrita en el
apartado 2.5.3, empleando una técnica de reasignacion de energia en lo que denomina centro de gravedad
de la senal. Este proceso genera representaciones visuales de una elevada precision, convirtiendo las
modulaciones en estructuras lineales nitidas; mientras que la STFT normal y la CWD “emborronan” la
energia de la sefial, creando gradientes suaves. Este es el motivo por el que el histograma de intensidad
tiene forma de campana, al existir muchos pixeles con valores intermedios.

La STFT Reasignada, en cambio, concentra toda la energia en puntos exactos de tiempo y
frecuencia, lo que se puede observar en la distribucion de intensidades (Figura 4-17), en la que no hay
apenas diferencias entre las imagenes de entrenamiento y prueba. De esta forma se obtienen dos ventajas:
el fondo de la imagen (ruido) tiene muy poca energia y la propia sefial tiene la energia concentrada en
una linea de ancho muy reducido. Es decir, este espectrograma aplana el ruido y afila la sefial, lo que la
hace practicamente inmune al error producido en la generacion de la base de datos sintética.

4.3 CNN-C en STFT y CWD

En la Tabla 4-7 se muestra el resumen de caracteristicas y resultados de las pruebas realizadas con
la CNN-C tras su entrenamiento usando las bases de datos con espectrogramas en Transformada de
Fourier (STFT), Distribucion de Choi-Williams (CWD) y STFT reasignado.

STFT CWD

Test Accuracy 94,00 % 92,33 %

Val. Accuracy 93,09 % 92.89 %

Train. Accuracy 94,84 % 92,25 %

Peor modulacion LFM (confunde con | Costas Y  Barker
P4) (confunde con DPSK)

Comportamiento con | Regular: Malo:

bajo SNR 51,67 % a -6 dB 50,42 % a 0 dB

Tabla 4-7. Resumen de resultados CNN-C

4.3.1 STFT

El proceso de entrenamiento (Figura 4-18) de la arquitectura CNN-C con la nueva base de datos
generada en STFT ha requerido 74 epochs, aplicandose un procedimiento de early stopping que detiene
el entrenamiento cuando la precision de validacion deja de mejorar durante 10 iteraciones. El mejor
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modelo guardado ha sido el correspondiente al epoch 64, en el que la red alcanza unas precisiones (Tabla
4-8) del 94,84 % en entrenamiento, 93,09 % en validacion y 94,00 % en el test con la parte del dataset

reservada para ello.

Evolucion de la Pérdida (Loss)

Evolucion de la Precision (Accuracy)
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Figura 4-18. Curvas de aprendizaje CNN-C en STFT

La funcion de pérdida durante el entrenamiento (7rain Loss) muestra un descenso progresivo,
pasando de valores superiores a 1.8 en las primeras iteraciones a valores cercanos a 0.15 en las tltimas
fases del entrenamiento. La pérdida de validacion (Val Loss) presenta un comportamiento mas irregular,
con oscilaciones significativas durante buena parte del entrenamiento, especialmente en los primeros 30
epochs. A partir de las ultimas fases del entrenamiento, la pérdida de validacion tiende a estabilizarse
alrededor de valores cercanos a 0.22-0.23, coincidiendo con los mejores resultados de precision.

En cuanto a la precision (Accuracy), tanto la curva de entrenamiento como la de validacion muestran
un incremento progresivo, si bien, en las primeras iteraciones, el modelo parte de precisiones
relativamente bajas (alrededor del 25-50 %), pero alcanzando finalmente el 75 % antes del epoch 10. A
partir de ese punto, la mejora continta de forma gradual hasta alcanzar su mejor precision de validacion
en el epoch 64 (guardado automatico de mejor modelo).

Training Accuracy 94,84 %
Validation Accuracy 93,09 %
Test Accuracy 94,00 %

Tabla 4-8. Accuracy final de la CNN-C en STFT

El analisis de la matriz de confusion (Figura 4-19) muestra que, en general, la red consigue altos
porcentajes de acierto en la mayoria de las modulaciones, aunque se observan ciertas confusiones entre
aquellas técnicas que presentan caracteristicas espectrales similares en la representacion STFT. En este
caso, el modelo tiene dificultades en Costas (91 % de acierto), que confunde con SFH; y en P4 (92 % de
acierto), que no distingue en un 7 % de las ocasiones con Frank y LFM. Otro de los fallos recurrentes se
produce en LFM (91 % de acierto), confundiéndola en el 7 % de las ocasiones con P4.
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Matriz de Confusion: STFT

BARKER

COSTAS

DPSK

FRANK

LFM

NLFM

P4

SFH

BARKER COSTAS DPSK FRANK LFM NLFM P4 SFH

Figura 4-19. Matriz de confusion CNN-C en STFT

En la Figura 4-20 se muestran los resultados del analisis Grad-CAM aplicado a diversas predicciones
del conjunto de test. Los mapas de calor indican que la red es capaz de centrar su atencion en las regiones
del espectrograma que contienen la estructura principal de la sefial, ignorando en gran medida el ruido
de fondo presente en la representacion STFT. En algunos casos, no obstante, la activacion se distribuye
de forma mas difusa entre la sefial y el ruido, lo que podria explicar algunas de las confusiones en
modulaciones con estructuras mas complejas o con menor contraste respecto al ruido.

Pred: SFH_STFT fix_260311_2108_8000pictures

Real: LFM_STFT fix_260311_1624_8000pictures Pred: LFM_STFT fix_260311_1624_8000pictures
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Figura 4-20. Analisis Grad-CAM de CNN-C en STFT
4.3.2 CWD

El entrenamiento del modelo CNN-C en CWD (Figura 4-21) ha requerido un total de 33 epochs,
aplicandose un procedimiento de early stopping de 10 epochs de “patience” o paciencia (explicado en
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el apartado 3.3). El mejor modelo guardado ha sido el correspondiente al epoch 23, en el que la red
alcanza unas precisiones (Tabla 4 8) del 92,33 % en entrenamiento, 92,89 % en validacion y 92,25 % en
el test con la parte del dataset reservada para ello.

Evolucion de la Pérdida (Loss) Evolucion de la Precision (Accuracy)

—e— Train Loss —e— Train Accuracy

e

Val Loss Val Accuracy
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0 5 10 15 20 25 30 [ 5 10 15 20 25 30
Epocas Epocas

Figura 4-21. Curvas de aprendizaje CNN-C en CWD

La funcion de pérdida durante el entrenamiento (7rain Loss) muestra un descenso progresivo,
pasando de valores iniciales cercanos a 1.64 en las primeras iteraciones a valores proximos a 0.17-0.18
en las ultimas fases del entrenamiento. La pérdida de validacion (Val Loss) presenta un comportamiento
considerablemente mads irregular, con oscilaciones significativas a lo largo de buena parte del
entrenamiento. En varios epochs se observan picos elevados de pérdida de validacion, lo que indica que
el modelo puede experimentar episodios puntuales de sobreajuste. No obstante, en torno a los epochs
20-25 la pérdida de validacion alcanza sus valores minimos (alrededor de 0.20), coincidiendo con los
mejores resultados de precision del modelo.

En cuanto a la precision (Accuracy), tanto la curva de entrenamiento como la de validaciéon muestran
un incremento progresivo a lo largo de las iteraciones. El modelo parte de valores relativamente
moderados en el primer epoch (alrededor del 34 % en entrenamiento y 46 % en validacion), pero
experimenta una mejora rapida durante las primeras iteraciones. Antes del epoch 10, la red ya supera el
85 % de precision. La red alcanza su mejor precision de validacion en el epoch 23, en el que se lleva a
cabo el guardado automatico del mejor modelo.

Training Accuracy 92,33 %
Validation Accuracy 92,89 %
Test Accuracy 92.25 %

Tabla 4-9. Accuracy final CNN-C en CWD

La matriz de confusion (Figura 4-22) muestra que la red tiene una distribucion de la precision
homogénea. No obstante, se observan ciertas confusiones entre modulaciones con patrones tiempo-
frecuencia similares, siendo la modulacion con menos aciertos (86 % de precision) las sefales Costas,
que confunde con DPSK. Otro caso notable es el de la modulacion Barker, que es confundida una de
cada diez veces con DPSK. Estas confusiones se concentran principalmente entre modulaciones cuya
distribucion energética en el plano tiempo-frecuencia comparte trayectorias o estructuras similares,

siendo mas acuciantes que las vistas en la red entrenada con espectrograma STFT (véase el apartado
4.3.1).
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Figura 4-22. Matriz de confusion de la CNN-C en CWD

Los resultados del anélisis Grad-CAM se muestran en la Figura 4-23 y corresponden a las imagenes
de test. Los mapas de calor indican que la red es capaz de centrar su atencion en las regiones del plano
tiempo-frecuencia donde se concentra la energia de la sefial, identificando las estructuras caracteristicas
de cada modulacion. En la mayoria de los casos, la activacion se concentra claramente sobre las trazas
principales de la sefial en la representacion CWD, mientras que el ruido de fondo recibe una activacion
considerablemente menor. No obstante, en algunas predicciones la activacién aparece mas difusa o
distribuida, lo que podria explicar ciertos errores de clasificacion cuando las estructuras de la sefial
presentan menor contraste o mayor complejidad.

Real: LFM_CWD_fix_260312_1114_8000pictures Pred: LFM_CWD _fix_260312_1114_8000pictures

-

Pred: NLFM_CWD_fix_260312_2044_8000pictures Real: FRANK_CWD_fix_260312_1932_8000pictures Pred: FRANK_CWD _fix_260312_1932_8000pictures

-

Figura 4-23. Analisis Grad-CAM de la CNN-C en CWD

Real: SFH_CWD_fix_260312_2251_8000pictures Pred: SFH_CWD_fix_260312_2251_8000pictures

Real: NLFM_CWD_fix_260312_2044_8000pictures
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4.4 Robustez frente a reduccion de SNR de las CNN definitivas

Para comprobar la capacidad de los modelos CNN definitivos (CNN-C en STFT, CNN-C en CWD
y CNN-B en STFT) de generalizar en entornos de bajo SNR se han generado nuevamente 240 iméagenes
(30 por modulacion) para cada SNR del intervalo seleccionado (desde -20 dB hasta 8 dB en saltos de 2
dB). De esta forma, se ha medido la precision del modelo para cada SNR dando los resultados que se
muestran en la Figura 4-24.

CNN definitivas

0,009
-25 -20 -15 -10 -5 0 5 1o

—8—CHNNCSTFT —8—CNNCCWD  —#—CNN Breasignado
Figura 4-24. Resumen de resultados pruebas SNR de las CNN definitivas

El modelo CNN-C entrenado con espectrograma STFT (grafica azul de la Figura 4-24) consigue
precisiones de mas del 90 % hasta los -2 dB de SNR, cayendo por debajo del 60 % por debajo de -6 dB.
Su media de precision dentro del intervalo de SNR en el que ha sido entrenado es del 90,62 %, siendo
un resultado aceptable teniendo en cuenta el 94 % que consigui6 la red en el test tras el entrenamiento.
Por debajo de -6 dB la precision baja a 12,5 %, o un octavo, lo que demuestra que la red no es capaz de
diferencial la sefial del ruido y da como resultado la misma modulacion para todas las predicciones. Es
decir, fuera de su intervalo de entrenamiento, la red hace predicciones aleatorias, como demuestra su
matriz de confusion a -10 dB (Figura 4-25).

Matriz de Confusién Normalizada - SNR -10 dB 1o
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Prediccion (Probabilidad)

Figura 4-25. Matriz de confusion CNN-C en STFT a -10 dB
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El modelo CNN-C entrenado en CWD (gréfica naranja de la Figura 4-24) tiene precisiones por
encima del 80 % hasta 2 dB de SNR, cayendo por debajo del 60 % cuando la relacion sefial a ruido se
reduce mas de 0 dB. Su media de precision dentro del intervalo de entrenamiento es del 60,30 %,
volviendo a ser el modelo con peor precision de los tres y estando muy por debajo del 92,25 % que
consiguid en el test tras el entrenamiento. A partir de -2 dB la precision se hunde por debajo del 40 %,
empezando a trabajar con predicciones aleatorias desde -6 dB (Figura 4-26).

Matriz de Confusion Normalizada - SNR -6 dB
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Figura 4-26. Matriz de confusion CNN-C en CWD a -6 dB

Sin embargo, la CNN-B entrenada en STFT reasignado ha demostrado una gran precision en todo
el intervalo de entrenamiento (>96,67 %), con una media del 99,53 %, que es practicamente igual que
lo conseguido en el test tras el entrenamiento. Cuando la relacion sefal a ruido cae por debajo de -6 dB,
la red mantiene mas de un 60 % de acierto hasta los -10 dB. Estos resultados demuestran la capacidad
del espectrograma STFT reasignado de concentrar la potencia en torno a lo que denomina “centro de
gravedad”, consiguiendo de esta forma paliar los efectos del ruido haciendo mas afilada la sefal.

4.5 Pruebas con dos pulsos por imagen

Los tres modelos CNN definitivos (CNN C en STFT, CNN C en CWD y CNN B en STFT
reasignado), entrenados con imagenes que contenian un solo pulso, se han sometido a una serie de
pruebas con dos pulsos, a fin de evaluar la capacidad de discriminacion de las redes sin haber sido
entrenadas para esta tarea (recordemos que el objetivo inicial era el de la clasificacion de senales

intrapulso). La base de datos de pruebas contenia 1200 imagenes (150 por modulacioén) por cada PRF
elegido® (8 kHz, 12 kHz, 16 kHz y 20 kHz).

2 Los PRF han sido elegidos en funcién de la informacién de [25]
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PRF Tamafio de ventana
8 kHz 150 ps

12 kHz 130 ps

16 kHz 90 us

20 kHz 75 us

Tabla 4-10. Relacién PRF y tiempo de ventana de recorte

El principal problema del PRF para la red reside en la variacion del tamafio de ventana. Mientras
que para el entrenamiento se ha empleado una ventana de recorte de tiempo de 40us (que permite mostrar
el pulso completo con gran resolucidn), al tener que mostrar dos pulsos, esta ventana debe ampliarse
(Tabla 4-10), con el fin de que el recorte de la imagen contenga ambos. Esto reduce la “escala” de la
sefal, al mantenerse fija tanto la resolucion de la imagen como la resolucion espectral, lo que dificulta
la capacidad de la red de encontrar los patrones morfologicos aprendidos y discriminar entre
modulaciones.

Los resultados de los 3 modelos CNN a las pruebas con varios pulsos se muestran en la Figura 4-27.
2 PULSOS

80,00%

70,00%

60,00%

50,00%

40,00%

30,00%

20,00% ::%

10,00%

Precision

0,00%
PRF (kHz)
Figura 4-27. Resumen de resultados pruebas con 2 pulsos de las CNN definitivas

La CNN-C en STFT, ha conseguido los mejores resultados, con una precision del 71,82 % para un
PRF de 20 kHz. La precision se mantendria por encima del 60 % hasta los 16 kHz, bajando rapidamente
hasta el 34 % de acierto para un PRF de 12 kHz.

El andlisis Grad-CAM (Figura 4-28) muestra que la red es capaz de distinguir ambas sefiales del
ruido, lo que lleva a pensar que el problema esta, como ya se ha comentado, en la resolucion de cada
pulso. Es decir, la red ve la sefial, pero esta no contiene la informacion suficiente para discriminar entre
modulaciones.
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STFTPRF20kHz |

STFT PRF 8 kHz

Figura 4-28. Anilisis Grad-CAM de 2 pulsos en STFT

La CNN-C entrenada con la base de datos en CWD, ha conseguido una precision del 30 % para un
PRF de 20 kHz, que cae por debajo del 30 % cuando el PRF se reduce a 12 kHz y 8 kHz. El analisis
Grad-CAM (Figura 4-29) muestra que la red también es capaz de distinguir los 2 pulsos de forma
independiente, por lo que nuevamente el problema debe encontrarse en la falta de resolucion. En el caso
de la distribucién de Choi-Williams, la red obtiene peor resultado que en STFT, por lo que puede ser
que las propias caracteristicas de la distribucién hagan que la falta de resolucion afecte en mayor medida
al rendimiento.

CWD PRF 20 kHz

CWD PRF 16 kHz

CWD PRF 8 kHz

Figura 4-29. Anailisis Grad-CAM de 2 pulsos en CWD

La CNN-B entrenada en STFT reasignado ha obtenido unos resultados malos pero estables. La red
tiene una precision del 24,83 % con un PRF de 20 kHz, manteniéndose por encima del 23 % a lo largo
de toda la prueba, a diferencia del modelo en CWD, que cae hasta el 15 %. El analisis Grad-CAM (Figura
4-30) muestra una vez mas que la red es capaz de distinguir los pulsos, si bien la precision es mas baja
en STFT reasignado que en los otros dos modelos.
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STFT reasignado
PRF 20 kHz

Original: LFM Mapa de Calor (Grad-CAM)
Original: COSTAS Mapa de Calor (Grad-CAM|

Original: COSTAS Mapa de Calor (Grad CAM]

Figura 4-30. Analisis Grad-CAM de 2 pulsos en STFT reasignado

STFT reasignado
PRF 16 kHz

STFT reasignado
PRF 8 kHz

En conjunto, los resultados evidencian que ninguna de las tres arquitecturas evaluadas ha logrado
un rendimiento satisfactorio en el escenario de dos pulsos, mostrando una limitada capacidad de
generalizacion cuando las condiciones de entrada difieren significativamente de las del entrenamiento.
La CNN-C basada en CWD presenta un fallo sistematico en todos los casos, lo que sugiere que, ademas
de la pérdida de resolucion, la propia arquitectura de la red neuronal no resulta adecuada para este tipo
de representacion. Por su parte, la CNN-B en STFT reasignado muestra un comportamiento estable pero
claramente insuficiente, donde el afinado de la sefal, si bien mejora la localizacion tiempo-frecuencia,
también parece reducir la informacion disponible para la clasificacion. No obstante, la CNN-C en STFT,
aunque obtiene los mejores resultados relativos, sigue viéndose limitada por la disminucién de
resolucion al ampliar la ventana temporal. En definitiva, estos resultados apuntan a que, con una
resolucion adecuada que preserve las caracteristicas morfoldgicas de cada pulso, redes entrenadas con
ejemplos de un solo pulso podrian potencialmente extender su capacidad de discriminacion a escenarios
con multiples pulsos, si bien obtienen su mayor potencial en discriminacién intrapulso.
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5 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

5.1 Valoracion de resultados

A lo largo del trabajo, se han desarrollado y evaluado diferentes arquitecturas de redes neuronales
convolucionales (CNN-A, CNN-B y CNN-C) entrenadas sobre tres representaciones tiempo-frecuencia
(STFT, CWD y STFT reasignado), asi como su comportamiento frente a distintas condiciones de prueba.

En primer lugar, la CNN-A ha constituido un modelo base que permite validar la viabilidad del
enfoque. Sus resultados muestran una capacidad inicial de clasificacion, aunque con limitaciones tanto
en precision como en complejidad y capacidad de generalizacion, lo que ha llevado a la optimizacion y
refinamiento del modelo.

La CNN-B introduce mejoras en la arquitectura y el proceso de entrenamiento, obteniendo un
incremento notable en el rendimiento, especialmente en la representacion STFT. En este caso, se observa
que la red es capaz de extraer patrones caracteristicos de las modulaciones con mayor fiabilidad. Sin
embargo, las pruebas de robustez frente a reduccion de SNR evidencian una serie de errores cometidos
en el entrenamiento con las bases de datos en STFT y CWD, haciendo que el comportamiento real de la
red sea muy deficiente al emplear estos modelos.

Por su parte, la CNN-C (que posee una arquitectura neuronal exactamente igual a la CNN-B, pero
ha sido entrenada con otras bases de datos), tras la correccion de errores en la generacion de la base de
datos y el reentrenamiento, alcanza los mejores resultados globales del trabajo. La mejora es
especialmente significativa en STFT, donde se obtiene una mejora considerable de la capacidad de
generalizacion de la red.

Los resultados del entrenamiento en CWD no han cumplido las expectativas, obteniéndose unas
tasas de acierto suficientes en entornos de bajo ruido, pero que se reducian notablemente en cuanto las
condiciones no eran favorables para la red. Esto lleva a plantear si la forma de disefiar esta base de datos
especifica o la arquitectura CNN elegida le eran realmente favorables, o si, por consiguiente, se podria
optimizar su rendimiento para estar a la altura de las representaciones STFT y de los resultados de [16]

y [17].

Las 3 redes neuronales definitivas han superado el 90 % de precision en condiciones favorables,
mientras que la CNN-B entrenada con la base de datos en STFT reasignado ha demostrado una capacidad
de generalizacién aceptable en entornos de elevado ruido. Esto lleva inevitablemente a plantear la
validacion, empleo y refinamiento de esta representacion espectral para su aplicacion en procedimientos
de Deep Learning, que permitan mejorar las capacidades de identificacion de senales de la Armada.
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A su vez, las pruebas con dos pulsos por imagen muestran una pérdida generalizada de rendimiento
en los tres modelos, evidenciando las limitaciones de las redes cuando se enfrentan a escenarios distintos
a los utilizados durante el entrenamiento, particularmente en lo relativo a la resolucion temporal y a la
escala de la sefial dentro de la imagen.

5.2 Lineas futuras

Baséandonos en los resultados obtenidos en el transcurso de este trabajo de fin de grado, se proponen
las siguientes lineas de investigacion y mejoras para seguir estudiando la viabilidad del empleo de
mecanismos de IA en el campo de la Guerra Electronica:

5.2.1 Empleo de Transfer Learning

Se propone la implementacion de técnicas de transfer learning mediante el uso de arquitecturas de
redes neuronales convolucionales ya consolidadas, tales como ResNet, AlexNet o similares. Estas
arquitecturas han demostrado un rendimiento sobresaliente en tareas de vision artificial y permitirian
aprovechar los modelos previamente entrenados sobre las bases de datos de Matlab, reduciendo tanto el
tiempo de entrenamiento como los requisitos de datos.

Esta aproximacion permitiria mejorar la capacidad de generalizacion del modelo, asi como
incrementar la precision en escenarios complejos, especialmente en condiciones de bajo SNR o con
modulaciones de alta similitud, lo que aumentaria el rendimiento general de este método.

5.2.2 Optimizacion de las CNN diseriadas y pruebas en tiempo real
Otra linea de investigacion relevante consiste en la adaptacion especifica de las arquitecturas de
redes neuronales al tipo de espectrograma empleado (STFT, CWD o STFT reasignado), con el objetivo
de optimizar su rendimiento. Esto implica modificar pardmetros como el tamafio de entrada, el nimero
de filtros, la profundidad de la red o las funciones de activacion, de forma que se ajusten a las
caracteristicas particulares de las representaciones tiempo-frecuencia utilizadas.

Asimismo, se plantea como mejora fundamental el aumento del tamafio y la variabilidad del
conjunto de datos. Aunque en este trabajo se ha empleado una base de datos sintética de 64,000 imagenes
para entrenar cada red, la incorporacion de una mayor diversidad de pardmetros radar, condiciones de
ruido y combinaciones de sefiales permitiria reforzar la robustez del modelo.

Finalmente, se propone probar la red con emisiones reales, lo que permitiria evaluar su
comportamiento en entornos operativos y detectar posibles desviaciones respecto a los datos simulados.
Ademas, la realizacion de las pruebas con emisiones en tiempo real permitiria evaluar la velocidad de la
red en la realizacion de predicciones. Esta fase de test con sefiales reales constituye un paso clave para
la futura implementacion practica del sistema en aplicaciones de guerra electronica.

5.2.3 Empleo combinado de SNN o SVM junto con las CNN desarrolladas

Como evolucioén avanzada del modelo propuesto, se plantea la combinacién de redes neuronales
convolucionales con otras técnicas de inteligencia artificial, en particular las Spiking Neural Networks
(SNN) y los clasificadores basados en Support Vector Machines (SVM).

Las SNN, inspiradas en el funcionamiento biolodgico del cerebro, presentan una alta eficiencia en el
procesamiento temporal de sefiales, lo que las convierte en candidatas idoneas para el andlisis de
caracteristicas dindmicas de emisiones radar. Su integracion permitiria capturar informacion temporal
no explotada en este trabajo como es el PRF, que aporta informacién clave para la identificacion de
emisores [29].

Por otro lado, el uso de SVM como clasificador final sobre caracteristicas previamente extraidas por
las redes neuronales permitiria mejorar la capacidad de separacion entre clases, especialmente en casos
donde las fronteras de decision sean complejas, como se ha demostrado en [17].

74



IDENTIFICACION AUTOMATICA DE EMISORES RADAR EN BASE AL ESPECTRO DE
LA SENAL

La combinacion de estas técnicas daria lugar a un sistema hibrido capaz no solo de clasificar
modulaciones radar, sino también de avanzar hacia la identificacion especifica de emisores mediante la
explotacion conjunta de multiples caracteristicas de la sefial. Este enfoque representa un paso
significativo hacia sistemas mas avanzados de inteligencia electronica, con mayor precision y capacidad
de discriminacion.

5.2.4 Estudiar el efecto de la resolucion de imagen

Resulta de interés estudiar como la resolucion de las imdgenes generadas a partir de los
espectrogramas influye en la capacidad del modelo para extraer caracteristicas. Existe un compromiso
entre la cantidad de detalle espectral capturado y la eficiencia computacional: resoluciones elevadas
permiten preservar estructuras finas de la sefal, pero pueden introducir redundancia y aumentar el coste
de procesamiento, mientras que resoluciones reducidas pueden provocar la pérdida de informacién
relevante para la clasificacion.

Este analisis podria abordarse generando multiples versiones del conjunto de datos con diferentes
tamafos de imagen (y resolucion espectral), manteniendo constantes el modelo de clasificacion y las
condiciones de entrenamiento, con el fin de aislar el efecto de la resolucion. Se espera observar la
existencia de un umbral inferior de tamafio a partir del cual el rendimiento se degrada de forma
significativa, asi como una region de saturacion en la que incrementos adicionales de resolucion no se
traducen en mejoras apreciables en métricas como la precision. Este comportamiento permitiria
identificar un rango Optimo de resolucion que maximice el rendimiento manteniendo un coste
computacional contenido.
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ANEXO I: IMPLICACIONES SOCIALES, Y/O ECONOMICAS,
Y/O AMBIENTALES

El desarrollo y despliegue de sistemas basados en inteligencia artificial tiene importantes
repercusiones sociales. Una de las cuestiones mas relevantes es la dependencia de grandes volimenes
de datos etiquetados para entrenar modelos de aprendizaje automatico, especialmente en el ambito de la
vision artificial.

Para crear estos conjuntos de datos es necesario realizar tareas de anotacidon manual de imagenes,
como la clasificacion de objetos, el marcado de regiones o la validacion de etiquetas. Estas tareas suelen
externalizarse a plataformas de trabajo digital, donde miles de trabajadores realizan pequenas tareas
repetitivas.

En los tltimos afios se ha documentado que parte de este trabajo se realiza en paises con economias
emergentes, donde los salarios son bajos y con regulaciones laborales mas laxas. Un caso representativo
es el de trabajadores en Madagascar, que realizan tareas de etiquetado de imagenes y preparacion de
datos para grandes empresas tecnoldgicas que desarrollan sistemas de inteligencia artificial. Estos
trabajadores pueden pasar horas clasificando o segmentando imégenes para entrenar algoritmos de
vision artificial, percibiendo remuneraciones muy reducidas en comparacion con el valor econémico
generado por dichas tecnologias.

Este fendmeno plantea diversas cuestiones €ticas y sociales:

* Precarizacion del trabajo digital, debido a la subcontratacion de ciertas tareas y la ausencia
de contratos laborales tradicionales.

* Desigualdad global en la cadena de valor tecnoldgica, donde el beneficio econdmico se
concentra en grandes empresas mientras que el trabajo manual se externaliza a regiones con
gran cantidad de mano de obra de baja cualificacion.

» Falta de visibilidad del trabajo humano detras de la inteligencia artificial, lo que genera la
percepcion erronea de que los sistemas funcionan de forma completamente autonoma.

Por otro lado, la inteligencia artificial estd generando un impacto econdmico significativo en
multiples sectores industriales. Las tecnologias de vision artificial permiten automatizar tareas que
anteriormente requerian intervencion humana, como inspeccion visual, reconocimiento de objetos o
analisis de imagenes.

Entre las principales implicaciones economicas destacan:

* Incremento de la productividad, al permitir automatizar procesos de analisis visual a gran
escala.

* Reduccion de costes operativos en sectores industriales, logisticos o sanitarios.

* Creacion de nuevos mercados tecnologicos, relacionados con el desarrollo de modelos de
inteligencia artificial, servicios en la nube y soluciones basadas en datos.

Sin embargo, también existen importantes efectos negativos:

» Desplazamiento de ciertos puestos de trabajo, especialmente aquellos relacionados con tareas
repetitivas susceptibles de automatizacion.

* Concentracion del mercado tecnoldgico en grandes empresas que poseen la infraestructura
computacional y los recursos necesarios para entrenar modelos de gran escala.

En ultimo lugar, el desarrollo de modelos avanzados de inteligencia artificial implica un alto
consumo de recursos computacionales, lo que conlleva un impacto ambiental significativo.
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El entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo suele realizarse en centros de datos masivos,
que albergan miles de servidores especializados. Estos centros de datos requieren grandes cantidades de
energia eléctrica tanto para el funcionamiento del hardware como para los sistemas de refrigeracion
necesarios para mantener temperaturas adecuadas.

Entre los principales impactos ambientales asociados destacan:

* FElevado consumo energético, especialmente en el entrenamiento de modelos de gran tamafio.

* Emisiones indirectas de CO», dependiendo de la fuente de energia utilizada para alimentar
los centros de datos.

* Consumo de agua en algunos sistemas de refrigeracion utilizados en infraestructuras de
computacion a gran escala.

A medida que la inteligencia artificial continia expandiéndose, el crecimiento de estas
infraestructuras plantea desafios relacionados con la sostenibilidad. En respuesta a ello, algunas
empresas tecnoldgicas estan comenzando a invertir en el uso de energias renovables en centros de datos,
la mejora de la eficiencia energética del hardware o el desarrollo de modelos de IA mas eficientes
computacionalmente.

En definitiva, el desarrollo de sistemas de inteligencia artificial, particularmente en el &mbito de la
vision artificial, presenta beneficios tecnologicos y econdmicos significativos, pero también plantea
desafios sociales y ambientales que deben ser considerados. Aspectos como el impacto energético de los
centros de datos, la externalizacion del etiquetado de datos a trabajadores en economias vulnerables y
las transformaciones del mercado laboral evidencian la necesidad de un desarrollo responsable y ético
de la inteligencia artificial.

Por ello, ademas del avance técnico, resulta fundamental que el personal implicado mantenga una
vision critica sobre las implicaciones de las tecnologias que disefian y desarrollan, integrando criterios
de sostenibilidad, equidad social y responsabilidad econémica en el proceso de innovacion tecnologica.
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ANEXO II: REFLEXIONES ETICAS Y SOCIALES

La inteligencia artificial esta transformando de forma progresiva numerosos aspectos de la vida
cotidiana. Los sistemas basados en aprendizaje automatico se utilizan actualmente en ambitos como la
sanidad, el transporte, la industria, el comercio electrénico o los servicios digitales.

Desde una perspectiva ética, uno de los principales desafios consiste en garantizar que el desarrollo
de estas tecnologias se realice de manera responsable, transparente y equitativa. Los algoritmos de
inteligencia artificial pueden influir en decisiones que afectan directamente a las personas, como la
concesion de créditos, la seleccion de candidatos en procesos de contratacion o la priorizacion de
servicios publicos.

Asimismo, el creciente uso de la inteligencia artificial plantea cuestiones relacionadas con la
privacidad y el tratamiento de datos personales, especialmente en aplicaciones basadas en
reconocimiento de imdgenes o analisis automatizado de informacion visual.

El avance de la inteligencia artificial esta transformando ambitos como el educativo. Herramientas
basadas en [A permiten generar contenido educativo de mayor calidad mas facilmente, asistir en
procesos de aprendizaje personalizados o automatizar ciertas tareas de evaluacion.

Sin embargo, también surgen preocupaciones relacionadas con el uso indebido de estas
herramientas. La facilidad para generar textos, resolver problemas o producir contenido automatizado
puede fomentar précticas de plagio académico, lo que plantea nuevos retos para los sistemas educativos.

Ademas, existe el riesgo de que una dependencia excesiva de estas herramientas reduzca el
desarrollo de habilidades criticas en los estudiantes, como el pensamiento analitico, la creatividad o la
capacidad de resolucion autébnoma de problemas. Por este motivo, resulta fundamental promover un uso
responsable de la inteligencia artificial en la educacion, donde estas tecnologias actien como
herramientas de apoyo y no como sustitutos del proceso de aprendizaje.

Otro de los debates éticos mas relevantes en torno a la inteligencia artificial se relaciona con su
posible utilizacion en el &mbito militar. Son muchos los paises que llevan a cabo investigaciones para
desarrollar sistemas autonomos capaces de realizar tareas de vigilancia, reconocimiento o incluso
operaciones ofensivas.

En este contexto, el uso de inteligencia artificial en sistemas de armas auténomas plantea
importantes cuestiones éticas y legales. La posibilidad de que sistemas automatizados puedan tomar
decisiones que afecten a la vida humana genera un debate internacional sobre los limites que deben
establecerse en el desarrollo de estas tecnologias, siendo los principales retos los siguientes:

» Delegacion de decisiones criticas a sistemas automatizados, sin intervencion humana directa.
* Dificultad en la atribucion de responsabilidades en caso de fallos o dafios causados por
sistemas autonomos.

Debido a estas preocupaciones, diversas organizaciones internacionales, investigadores y entidades
civiles han propuesto la necesidad de establecer marcos regulatorios y acuerdos internacionales que
limiten o regulen el desarrollo de armas autonomas basadas en inteligencia artificial.

Desde el punto de vista social, las empresas tecnologicas estan llevando a cabo desde los Gltimos
veinte afios la mayor acumulacion de riqueza de la historia de la humanidad, creando una generacion de
oligarcas tecnologicos con capacidad de influir incluso en las elecciones de los lideres mundiales.

En definitiva, el desarrollo de sistemas de inteligencia artificial ofrece grandes oportunidades para
el progreso tecnoldgico y social, pero también plantea desafios éticos significativos. Su impacto en la
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sociedad, la educacion y el ambito militar demuestra que estas tecnologias no son Unicamente
herramientas técnicas, sino que forman parte de un contexto social mas amplio.

Por este motivo, los profesionales de la ingenieria deben ser conscientes de las implicaciones éticas
de su trabajo y adoptar una actitud atenta y responsable en el desarrollo y aplicacion de estas tecnologias.
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ANEXO III: SIGLAS Y ACRONIMOS

AAN Artificial Neural Network
AOA Angle of Arrival

BPSK  Binary Phase-Shift Keying

BW Band Width

CNN Convolutional Neural Network
COMINT Communication Intelligence
CwW Continuous Wave

DOA Direction of Arrival

DPSK  Differential Phase-Shift Keying
ED Exponential Distribution
ELINT Electronic Intelligence

ENN Elman Neural Network

EW Electronic Warfare

FFT Fast Fourier Transform

FMCW  Frequency Modulated Continuous Wave
FMOP  Frequency Modulation on Pulse

GE Guerra Electronica

IA Inteligencia Artificial

IAG Inteligencia Artificial Generativa
LFM Linear Frequency Modulation
LPI Low Probability of Interception

NLFM  Non-Linear Frequency Modulation
OBE Orden de Batalla Electrénico
OTAN  Organizacion del Tratado del Atlantico Norte
PIRE Potencia Isotrépica Radiada Equivalente
PMOP  Phase Modulation on Pulse

PRF Pulse Repetition Frequency

PRI Pulse Repetition Interval

PSL Peak Side Lobe

PW Pulse Width

ReLu Rectified Linear Unit

RNN Recurrent Neural Network

SEI Specific Emitter Identification
SFH Sequential Frequency Hopping
SIGINT  Signal Intelligence

SNN Spiking Neural Network

SNR Signal to Noise Ratio

STFT Short Time Fourier Transform
SVM Support Vector Machines

TDOA  Time Diference of Arrival

TOA Time of Arrival

UE Unién Europea
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ANEXO IV: REPOSITORIO GITHUB

Los scripts empleados durante del desarrollo de este trabajo de fin de grado se encuentran
disponibles en el repositorio: https://github.com/manuelpelaczg/TFG43-1dentificaci-n-autom-tica-de-
emisores-radar.git

Este repositorio estd organizado en dos carpetas diferenciadas: “dataset generation” y
“neural networks”.

La primera contiene los scripts de Matlab empleados para la generacion y se ha dividido a su vez
en 2 carpetas:

*  “CNN-A y CNN-B”, que contiene los scripts empleados para generar las bases de datos que
alimentan estos dos modelos neuronales.

*  “CNN-C”, que contiene los scripts empleados para generar las bases de datos que se han
usado para entrenar este modelo neuronal. Estos archivos acaban siempre en “ fix”, para
evitar confundirlos.

Para cada espectrograma (STFT, CWD y STFT reasignado), se han creado 8 scripts (1 por
modulacion) y 1 script denominado maestro, que se emplea para ejecutar la generacion de la base de
datos.

En la carpeta “neural networks”, estan subidos los codigos “.ipynb” de Python en los que se han
disefiado los distintos modelos neuronales. Se ha organizado la informacion en 3 carpetas (“CNN-A”,
“CNN-B” y “CNN-C”), que contienen los archivos especificos para cada espectrograma usado.
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