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RESUMEN

Los sistemas de radio cognitivo permiten un uso más eficiente del espectro a partir de la reutilización
de las bandas asignadas a otros servicios como la televisión digital. En estos sistemas, el reconocimiento
automático de la modulación es un tema crucial para la implementación de sus principales funcionali-
dades. Específicamente, las modulaciones QAM se encuentran entre las más empleadas por los sistemas
de telecomunicaciones modernos. El presente artículo expone un nuevo método para reconocer auto-
máticamente las modulaciones 16-QAM, 32-QAM y 64-QAM, basado en una variante del algoritmo
k-means. Este se emplea con el fin de disminuir la dispersión de las muestras recibidas producto del
ruido en el canal de comunicaciones. La salida del clasificador se basa en la comparación de los centros
calculados mediante el método de k-means con las constelaciones esperadas. El método propuesto logra
mayor eficiencia en la velocidad de cómputo mediante una reducción de los cálculos de distancias en
k-means. Además, mejora el desempeño de algoritmos similares reportados en la literatura científica
para niveles de SNR superiores a 8 dB.

PALABRAS CLAVES: Reconocimiento automático de la modulación, M-QAM, k-means, radio cog-
nitivo.

ABSTRACT

Cognitive radio systems allow an efficient usage of spectrum through the reuse of licensed bands from
a variety of services such as Digital TV. Modulation type recognition represents a topic of major
importance for the development of cognitive radio systems, where QAM waveforms is one of the most
popular signals in modern digital communication systems. This paper proposes a new method to
automatically recognize 16-QAM, 32-QAM and 64-QAM signals. The proposed solution is based on
clustering algorithm k-means to decrease samples dispersion in the I-Q representation of the received
signal. Centers of the estimated constellation obtained by k-means are compared with the known
constellations to make a final decision. The proposed method achieves more efficiency with regard to
computational time avoiding unnecessary distance calculations in k-means. Additionally, it improves
performance of similar methods for SNR values greater than 8 dB.

KEYWORDS: Modulation type recognition, automatic modulation classification, M-QAM, k-means,
cognitive radio.
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1. INTRODUCCIÓN

En el escenario actual de las telecomunicaciones los sistemas de radio cognitivo (CR, por sus siglas
en inglés) se han convertido en uno de los principales temas de investigación. Según su definición,
planteada por Haykin en [1], la radio cognitiva es un sistema de comunicaciones inteligente que tiene
conocimiento de su entorno, y usa la metodología de aprendizaje y adaptación. CR, aprende de su
entorno y adapta sus estados internos a las variaciones estadísticas de las señales de radio frecuencia.
Estos sistemas pueden hacer cambios a sus parámetros operacionales dinámicamente, por ejemplo:
potencia transmitida, frecuencia portadora, modulación, entre otros [2]. En este sentido logra alta
disponibilidad en las comunicaciones en todo momento ante cualquier escenario, además permite una
utilización más eficiente del espectro radioeléctrico.

La tecnología CR es capaz de compartir el espectro radioeléctrico mediante la reutilización de las
bandas de frecuencia destinadas a otros servicios. Para ello es necesario que estos sistemas o equipos
sean capaces de determinar de forma autónoma en qué momento se están utilizando determinadas
bandas de frecuencias. Otra de las características de estos sistemas es la capacidad de adaptarse a los
cambios que ocurren en el canal de comunicaciones. Lo cual implica modificar de forma dinámica los
parámetros de la modulación empleada. Para cumplir estos objetivos es necesario desarrollar algoritmos
de clasificación automática de la modulación (AMC, por sus siglas en inglés) [3].

Entre las modulaciones más empleadas por los sistemas de telecomunicaciones modernos se encuentra
QAM. Tal es el caso del estándar Long Term Evolution (LTE) para comunicaciones inalámbricas de
transmisión de datos de alta velocidad que utiliza las modulaciones 16-QAM y 64-QAM [4]. Los están-
dares de televisión digital (DTV, por sus siglas en inglés) como DVB que emplea 16-QAM, 32-QAM,
64-QAM, 128-QAM o 256-QAM [5] y ATSC que utiliza 64-QAM y 256-QAM [6]. Es por ello que resulta
de gran interés desarrollar algoritmos para identificar estas modulaciones.

El presente artículo expone un nuevo método para reconocer automáticamente las modulaciones 16-QAM,
32-QAM, 64-QAM, basado en una variante del algoritmo k-means. El método propuesto logra una ma-
yor eficiencia en el tiempo de cómputo. Además, mejora el desempeño de métodos similares reportados
en la literatura científica.

El resto del artículo se organiza de la siguiente manera: la Sección 2 presenta un análisis del estado
del arte en el tema. El modelo empleado para representar la señal recibida se definirá en la Sección 3.
La cuarta Sección contiene una descripción detallada del clasificador propuesto y en la Sección 5 se
muestran experimentos realizados para validar su funcionamiento. Por último, la Sección 6 finaliza con
las conclusiones.

2. ANTECEDENTES

En la actualidad existen diversos algoritmos que logran reconocer de manera automática la modulación
QAM. Los más utilizados se basan en algoritmos genéticos [7], análisis de la señal en tiempo-frecuencia
[8,9], la utilización de modelos gaussianos [10], el análisis de los histogramas de las componentes en fase
y cuadratura [11], entre otros métodos.

La mayoría de estos algoritmos funcionan para una relación señal a ruido (SNR, por sus siglas en inglés)
por encima de 10 dB. Sin embargo, los métodos de sensado de espectro definidos en el estándar 802.22
para CR permiten detectar señales de DTV con valores de SNR inferiores a 0 dB [12].

Con el fin de mejorar el desempeño de los clasificadores para señales en ambientes ruidosos, se han
publicados recientemente métodos que proponen realizar el análisis en el dominio tiempo-frecuencia
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[8, 9]. Estos algoritmos mejoran el desempeño, llegando a clasificar correctamente señales con 4 dB de
SNR, pero tienen como desventaja el requerimiento de un tiempo de cómputo mayor. Otros métodos
proponen la utilización de modelos gaussianos [10], logrando clasificar de manera óptima señales con
SNR superiores a 6 dB y mejoran el tiempo de cómputo requerido en comparación con los métodos
anteriores.

Otros clasificadores utilizan métodos de agrupamiento (del inglés clustering), los cuales son algoritmos de
aprendizaje no supervisado que se ocupan de encontrar estructuras en datos sin etiquetar [13]. Algunos
de ellos, como c-means [7, 14] y k-means [15] han sido empleados para AMC a partir del análisis de
la representación en fase y en cuadratura de la señal. Los métodos basados en c-means, logran una
buena probabilidad de clasificación para bajos niveles de relación señal ruido, llegando a obtener un
cien por ciento de clasificación correcta para valores superiores a 5 dB [16]. Con respecto a su eficiencia,
requieren un tiempo de cómputo mucho mayor en comparación con los métodos basados en k-means,
los cuales logran buenos resultados para valores de SNR superiores a 15 dB [15].

El presente artículo propone un algoritmo de AMC basado en aplicar k-means a la representación en
fase y cuadratura de las señales. Se proponen algunas variaciones al método desarrollado en [15] con el
objetivo de mejorar la eficiencia. Además, es necesario que el método propuesto funcione en ambientes
ruidosos, superando el desempeño de clasificadores similares reportados en la literatura científica cuyos
requerimientos de SNR mínima se encuentran alrededor de los 10 dB.

3. MODELO Y REPRESENTACIÓN DE LA SEÑAL M-QAM

Según [17], las señales M-QAM pueden ser expresadas como:

sm(t) = Re[Vmejθmg(t)ej2πfct]
= Vmg(t) cos (2πfct+ θm) (1)

Donde Vm =
√
A2
mc +A2

ms y θm = arctan (Ams

Amc
). De acuerdo a la expresión (1), las señales M-QAM

pueden ser vistas como una combinación de modulaciones en amplitud y fase.

La ecuación (2) representa a las señales M-QAM como la combinación lineal de dos señales ortonormales
[17], f1(t) y f2(t) con la forma:

sm(t) = sm1f1(t) + sm2f2(t) (2)

Donde:

f1(t) =
√

2
Eg
g(t) cos (2πfct) f2(t) = −

√
2
Eg
g(t) sen (2πfct) (3)

y Eg es la energía de la señal g(t) [17].

Por lo tanto cada señal sm se puede representar geometricamente como un punto en el espacio generado
por las funciones f1(t) y f2(t) conocidas como componentes en fase (I) y cuadratura (Q) respectivamente.
De esta forma la señal sm puede representarse como:

sm = (Amc
√

1
2Eg;Ams

√
1
2Eg) (4)
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A la representación de los símbolos que constituyen una modulación se le denomina constelación. La
figura 1 (a) muestra un ejemplo de constelación 64-QAM rectangular. La figura 1 (a) se genera al evaluar
(4) para cada una de las 64 señales posibles en que resultan mapeados los símbolos.

Al ser transmitidas las señales por el canal de comunicaciones las muestras pertenecientes a un mismo
símbolo se dispersan como se muestra en la figura 1 (b). Esta dispersión se produce debido al ancho de
banda limitado y otros efectos propios de los canales de transmisión. A partir de una señal real de la
forma que se muestra en (1), se propone, utilizando su representación como combinación lineal de las
funciones bases (2), la recuperación de su constelación y encontrar el orden de la modulación.
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(a) Constelaciones 64-QAM a la entrada del canal
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(b) Constelación 64-QAM a la salida del canal

Figura 1: Diferencias entre las constelaciones 64-QAM a la entrada y salida del canal de comunicaciones

4. ALGORITMO DE CLASIFICACIÓN PROPUESTO

El algoritmo propuesto en esta sección permite identificar el orden en modulaciones QAM a partir de
su constelación. Este se basa en comparar las constelaciones de las modulaciones objetivo (16-QAM,
32-QAM y 64-QAM) con la representación en fase y cuadratura de la señal recibida. Con el fin de
disminuir la dispersión de las muestras en los símbolos, se aplica un método de agrupamiento. Entre
los métodos más empleados se encuentra k-means [13]. Este tiene como objetivo separar los datos en
diferentes grupos, a los que se asocia un centro. De manera que cada muestra quede asignada a su centro
más cercano.

El algoritmo propuesto aplica k-means a la representación I-Q de señales M-QAM. Para ello debe
decidirse inicialmente entre qué órdenes de modulación se desea clasificar (Ej. 16-QAM, 32-QAM, 64-
QAM). La decisión dependerá del resultado de dividir los datos en dicho número de grupos.

Para la selección de los centros iniciales se utiliza el algoritmo k-center [18]. Este escoge muestras entre
los datos, una cada vez, comenzando por un punto arbitrario. En cada iteración se escoge la muestra
más alejada a las seleccionadas anteriormente. La selección no arbitraria de centros iniciales es una
de las mejoras del algoritmo propuesto con respecto a [15]. La utilización de k-center para inicializar
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k-means brinda mejores resultados que la selección aleatoria de los centros, como se analizará en la
siguiente sección.

La figura 2 muestra un diagrama de flujo del algoritmo propuesto. En el mismo, una vez seleccionados
los centros mediante k-center, se procede a ejecutar k-means. Este asigna cada muestra Xi al centro
Cm para el cual la distancia Euclidiana d(Xi, Cm) =

√
X2
i + C2

m sea mínima. Una vez asignadas todas
las muestras; se promedian las pertenecientes al mismo grupo y este valor se considera el nuevo centro
del grupo. A partir de los centros obtenidos se repite el procedimiento anterior hasta que el algoritmo
converja, es decir, que los centros no varíen su posición entre iteraciones sucesivas.

Obtención
de conste-
lación I-Q

Aplicación
de k-center

Centros
iniciales

Aplicación
de k-means

Centros
finales

Cálculo de
error relativo

Figura 2: Diagrama en bloques del método de clasificación propuesto

Una vez obtenidos los centros producidos por la convergencia de k-means, se calcula el error relativo ε,
el cual se introduce en [18] y puede ser calculado de la forma:

ε =

√∑
m(Cm − λm)2∑

m(λm)2 (5)

Donde Cm es el centro del m-ésimo grupo, y λm es el m-ésimo símbolo de una constelación de M
símbolos.

Este parámetro brinda una medida de la distancia entre los centros calculados y la constelación objetivo.
Los centros obtenidos para el orden de modulación correcto producirán los menores valores de ε al
evaluar la expresión (5). De esta forma, al calcular ε para cada modulación, se obtiene un criterio
cuantitativo útil para la toma de decisiones.

La clasificación entre los posibles órdenes de la modulación 16-QAM, 32-QAM, 64-QAM se basa en
el valor del error obtenido para cada hipótesis. Luego de definir las hipótesis, el algoritmo propuesto
calcula el error relativo para todos los órdenes de modulación a clasificar. Se escoge como salida del
clasificador la modulación para la cual se obtenga el menor valor de ε.

Con el objetivo de evitar cálculos redundantes de distancias Euclidianas, se empleó el método propuesto
por [19] basado en la desigualdad triangular. La cual plantea que dado tres puntos a, b y c si d(b, c) ≥
2d(a, b), entonces d(a, c) ≥ d(a, b). Aplicando entonces este resultado a la implementación del algoritmo
k-means se realiza el siguiente análisis. Partiendo de que Cm representa el centro al cual la muestra
Xi se encuentra asignada actualmente y Cn otro centro arbitrario, como se muestra en la figura 3,
si 1

2d(Cm, Cn) ≥ d(Xi, Cm), entonces d(Xi, Cn) ≥ d(Xi, Cm); en tal caso no será necesario calcular
d(Xi, Cn). Además, si se conoce una cota superiorM de d(Xi, Cm), es decirM≥ d(Xi, Cm), solo será
necesario calcular d(Xi, Cn) para los casos queM > 1

2d(Cm, Cn).

En resumen, el algoritmo propuesto cuenta con los siguientes pasos con el objetivo de obtener el orden
de la modulación de señales M-QAM:

1. Decidir entre que órdenes se desea clasificar.
2. Normalizar la constelación.
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Cm

Xi

Cn

d(Xi, Cm)

1
2d(Cm, Cn) ≥ d(Xi, Cm)

d(Xi, Cn) ≥ d(Xi, Cm)

Figura 3: Aplicación de la desigualdad triangular

3. Para cada orden encontrar centros iniciales utilizando k-center [18].
4. Aplicar el algoritmo k-means [19] utilizando la constelación y los centros iniciales generados en

el paso anterior para cada orden.
5. Utilizar los símbolos obtenidos en k-means y la constelación ideal y calcular ε como se indica en

(5) para cada orden.
6. Seleccionar como orden correcto el de menor ε.

5. ANÁLISIS DE LOS RESULTADOS

Para ilustrar el desempeño del algoritmo propuesto se realizaron varios experimentos. El primero de
ellos tiene como objetivo comprobar la efectividad del clasificador. Para ello se conformaron señales
M-QAM de órdenes 16, 32 y 64, con diferentes relaciones señal ruido (SNR). Cada una de las señales
utilizadas tuvo 1000 muestras y se probó el algoritmo 300 veces para cada orden y valor de SNR.

La probabilidad de acierto del clasificador se calculó como:

Probabilidad de aciertos = Total de aciertos
Total de intentos de clasificación (6)

Se considera acierto en el caso donde el clasificador reconoce correctamente la modulación. Se considera
fallo cuando se obtiene un resultado incorrecto.

A partir de la salida generada por el clasificador se construyó una curva de precisión contra SNR,
mostrada en la figura 4.

Como se puede apreciar mediante una comparación entre los resultados de la figura 4 y la Tabla 1,
donde se relacionan los resultados obtenidos en [15], el clasificador propuesto mejora el desempeño con
respecto a los resultados obtenidos por Zhendong et al. en [15]. En la figura 4 se observa que para valores
de SNR ≥ 8 dB el algoritmo propuesto brinda una precisión superior al 90% para las tres modulaciones.

Tabla 1: Porciento de clasificación correcta obtenido en [15].

SNR (dB)
Señal 5 8 10 12 15 18 20

16-QAM 91 98 100 100 100 100 100
32-QAM 3 24 57 63 97 100 100
64-QAM 1 36 66 81 99 100 100
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Figura 4: Precisión obtenida para diferentes valores de SNR

Al analizar los resultados en la Tabla 1, en comparación con los resultados de la gráfica mostrada en la
figura 4, se aprecia un desempeño comparable para 16-QAM pero muy inferior para las dos modulaciones
restantes. Lo cual evidencia que el clasificador propuesto tiene una mayor probabilidad de acierto que
el método presentado en [15] para la clasificar 32-QAM y 64-QAM con SNR < 12 dB.

La matriz de confusión del clasificador propuesto para valores SNR = 8 dB se muestra en la figura 5. En
la matriz de confusión se observa que cuando el clasificador determina que la señal es 16-QAM existe
una probabilidad de acierto igual a Pa = 0, 8866 pero, en caso de error, la probabilidad de que esta
sea en realidad 32-QAM es 0,03

0,1133+0,03 = 0, 2094, en comparación con 0,1133
0,1133+0,03 = 0, 7906. Es decir,

es mucho más probable que sea 64-QAM. Sin embargo, cuando el clasificador da como salida 64-QAM
la probabilidad de acierto es 0,8766 y no aparecieron fallos a favor de 32-QAM en las simulaciones
realizadas. Para la salida 32-QAM, la probabilidad de acierto es de 0,97 y en caso de error es más
probable que la señal sea 16-QAM.

El análisis realizado brinda criterios prácticos para el empleo del clasificador dentro de una herramienta
más compleja que incluya otras etapas como la demodulación y decodificación. Es decir, el orden de la
modulación estimado por el clasificador es utilizado como parámetro para la selección del esquema de
demodulación. Es posible que en este último se detecte la ocurrencia de un error en la clasificación, es
decir, se escogió incorrectamente el orden de la modulación. De la matriz de confusión en la figura 5,
se puede contar con criterios para la selección de una modulación alternativa en cada caso.

Con el objetivo de investigar el aporte del algoritmo k-center a la robustez del clasificador, se repitió el
experimento anterior sustituyendo los centros dados a la salida de k-center por muestras seleccionadas
aleatoriamente siguiendo una distribución uniforme. Es decir se modificó la forma de obtención de los
centros inciales en la entrada de k-means (Ver figura 2). La figura 6 muestra la precisión alcanzada en
la clasificación de señales 16-QAM en el intervalo entre 5 y 9 dB de SNR para cada una de las dos
variantes de iniciación.

Como se puede apreciar en la figura 6, la utilización del algoritmo k-center proporciona una mejora
sustancial a la efectividad del clasificador. Por lo que se puede concluir que la utilización de muestras
uniformemente distribuidas como centros iniciales no es efectiva para el reconocimiento de señales con
alto orden de modulación.
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Figura 5: Matriz de confusión para SNR = 8 dB

Finalmente se realizó otro experimento con el objetivo de determinar el desempeño temporal del al-
goritmo propuesto. Para ello se consideraron 300 señales 32-QAM, con 1000 muestras cada una y
SNR = 7 dB. Se comparó el tiempo de ejecución del clasificador cuando realiza k-means utilizando
desigualdad triangular y cuando se calculan todas las distancias. Ambas variantes fueron iniciadas con
los mismos centros para la primera iteración. Promediando los tiempos de ejecución correspondientes a
cada caso, se obtuvo como resultado que, por evitar cálculos redundantes, disminuyó el tiempo de eje-
cución 17,2 veces con respecto al método exhaustivo. La precisión del clasificador permaneció constante
en ambos casos.

6. CONCLUSIONES

El algoritmo propuesto aplica k-means para disminuir la dispersión de las muestras en los símbolos
con el fin de comparar la representación I-Q de las señales recibidas con las constelaciones 16-QAM,
32-QAM y 64-QAM. Se obtuvo un clasificador del orden de la modulación para M-QAM con buenos
resultados cuando la relación señal-ruido supera los 8 dB; alcanzando mejor desempeño que los métodos
reportados hasta la fecha. Se demostró que resulta de importancia para la obtención de estos resultados,
la utilización de un criterio no aleatorio de selección de centros iniciales. Además, se evidenció la mejora,
en cuanto a velocidad de cómputo, que trae la utilización del método de desigualdad triangular en la
implementación del algoritmo.
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