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Resumo. Este trabalho apresenta técnicas
aplicadas a classificagdo automdtica de
modulagoes em um contexto de radio
cognitivo. Este trabalho propoe realizar a
classificagdo automadtica de modulagoes
aplicando uma rede neural artificial do tipo
Multilayer  Perceptron. Foi testado o
desempenho do algoritmo desenvolvido, em
termo da taxa de falso alarme e ndo-
deteccdo, utilizando o método de AMC
baseado em caracteristicas, para os sinais
do tipo 40AM, 16QAM, 2PSK, 4PSK, 2FSK
e 4FSK, e simulados em um canal com ruido
branco gaussiano. Os resultados serdo
obtidos em Probabilidade de Classificagdo
Correta (Pcc) e de Nao-detecg¢do (Pnd) para
Relacoes Sinal-Ruido entre -20dB e 15dB,
observados por meio da matriz de confusdo,
obtida da simulag¢do no software MATLAB.
O algoritmo final conseguiu uma Pcc de
89,8% e Pnd de 0,0%, para testes em um
SNR de -20dB.

Palavras-chave: Classifica¢do automatica
de modulagdo. Radio cognitivo. Redes
neurais artificiais.

1. INTRODUCAO

A Classificagdo  Automatica de
Modulagdo (AMC) ¢ uma area da atuagdo
intermediaria  entre a  deteccdo e
demodulagdo do sinal em um sistema de
raddio cognitivo. O radio cognitivo surgiu de
uma  necessidade de  realizar um

gerenciamento mais efetivo do espectro de
radiofrequéncia, devido a crescente onda de
técnologias na area de comunicagdo sem fio.
Com isso, de acordo com Haykin [1] e
Mitola [2], o rddio cognitivo tem como
objetivo estabelecer uma comunicagdo com
alta confiabilidade, monitorando e também
aprendendo com o espectro de frequéncias.
Segundo Wang [3], foram definidas etapas de
funcionamento, sendo elas o sensoriamento
espectral, gestao do espectro,
compartilhamento espectral e mobilidade
espectral. A AMC ¢ uma éarea dentro do
sensoriamento  espectral, e tem como
objetivo realizar o reconhecimento de
diferentes modulagdes analdgicas ou digitais,
sem a necessidade de operagdo externa,
fazendo o uso de algoritmos inteligentes,
como dito por Zhu et al. [4]. Como visto no
estado da arte de AMC, diversos algoritmos
fazem o uso do método de classificagdo por
caracteristicas, devido a4 sua Dbaixa
complexidade computacional em comparagado
a outros métodos da area, de acordo com
Dobre et al. [5] ¢ Hazza et al. [6]. Os
resultados vistos no estado da arte mostram
que as técnicas que mais se destacam fazem
o uso de redes neurais artificiais, sendo o
melhor resultado obtido por Mendis et al. [7]
com uma classificagdo correta de 90% para
SNR de -2 db.
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2. MODELO E CARACTERISTICAS
DO SINAL

O sinal modulado recebido tem a
seguinte forma geral [6]:

r(t)={ae 0 C (1) ()

(1)

onde o ¢ a amplitude do sinal modulado,
C(t) ¢ o envelope complexo, n(t) ¢ o ruido

branco com distribuicdo gaussiana, fe ¢ a
frequéncia da portadora e ¢(t) ¢ a fase. Para
realizar a extragdo de caracteristicas do sinal,
¢ necessario fazer o célculo dos pardmetros
instantaneos pelas seguintes equagoes:

A(n):(r(n)) (2)

oln|=arg[rin)|=2nf t 4

_ 1 dlolt]]
f(n)_ﬁ dt (4)
Ay(n)=| A" A(n)|-1
N 5)
-2 100)
fuln)= f”‘l
s (6)

onde A(t) ¢ a amplitude instantanea, @(t) ¢ a
fase instantanea , f ¢ a frequéncia instantanea,

A, . : . :
¢ a amplitude instantanea normalizada e

centralizada, Fx ¢ a frequéncia instantanea

centralizada, fs ¢ a

N

normalizada e

frequéncia de amostragem e ¢ o numero
de amostras do sinal. Dessas caracteristicas
iniciais sdo retiradas as caracteristicas que
serdo utilizadas para a classificagdo. As
caracteristicas escolhidas foram as seguintes
[4-7]:
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Valor maximo da densidade espectral de
poténcia da amplitude normalizada e
centralizada :

ym:max|FFT(Am)2

(7

onde FFT ¢ a Transformada Rapida de
Fourier.

Desvio padrao do valor absoluto da fase
instantanea:

G

onde N,

> ¢n

A\m>A

NLAZ oln]]

(8)

¢ o numero de amostras que

atendem a condi¢do An(”)>At. A, ¢ um
valor limite que filtra as amostras de baixa
amplitude do sinal devido a sua alta
sensibilidade a ruido.

Desvio padrao da fase instantanea direta:

1

)

LS ohl|

A, n>A, cA,n>A,

> <p2(n))—

Desvio padrio do valor absoluto da

amplitude instantanea normalizada e
centralizada:

1 N 1 N 2

==|> A% [n|]|-|=D_|A_[n

N r; cn( ) anl| Cn( )l
(10)
Desvio padriao do valor absoluto da
frequéncia  instantdnea  normalizada e
centralizada:
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Desvio padrio da amplitude instantanea
normalizada e centralizada:

o] T, Al

c (")>At
(12)

1
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Simetria do espectro em torno da frequéncia
da portadora:

_ PL_PU
p,+P, (13)

fen
PL:Z |Xc (k)lz
k=1 (14)

fen
Py=2 |X [k+fo+ 1)
=1 (15)

X [k

onde ~ ¢ ¢ a Transformada de Fourier do

. . +1) ,
sinal recebido e (f an 1) ¢ o numero da
amostra correspondente a frequéncia da

portadora, onde fen ¢ dado por:

s (6

Meédia da amplitude instantanea normalizada
centralizada ao quadrado:

53
Vraa ~ Ain
N:= a7

3. ALGORITMO DE
CLASSIFICACAO

Os sinais simulados tém as seguintes
caracteristicas: taxa simbolo de 10kHz, taxa
de amostragem de 50kHz, 4096 amostras do
sinal recebido. As modulacdes simuladas
foram 4QAM, 16QAM, 2PSK, 4PSK, 2FSK,
4FSK, juntamente com um sinal de ruido
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gaussiano puro. Os SNR utilizados foram
-20, -15, -10, -5, 0, 5, 10 e 15dB. Para o
método de decisdo foi utilizada uma rede
neural artificial com duas camadas, com 10
neuronios ocultos e 7 neurdnios na camada
de saida. Os algoritmos de treinamento
foram o Resilient Backpropagation (Rprop)
[8] e o Scaled Conjugate Gradient
Backpropagation (SCG) [9].

Foram gerados 10000 sinais aleatorios
de cada modulagdo para cada um dos 8
SNRs. O célculo de cada caracteristicas
utiliza as 4096 amostras do sinal e ¢
realizado para cada sinal e repetido para
todos os SNRs. A rede neural foi treinada
com todas as 8 caracteristicas extraidas,
para todos os SNRs, juntamente com uma
indicagdo do SNR da amostra que estava
sendo utilizada. No total foram simuladas e
utilizadas no treinamento 560000 amostras
de cada caracteristica.

4. RESULTADOS

Os resultados obtidos no treinamento
podem ser visualizados na Tabela 1. As
varidveis Epoca e MSE representam o
nimero de iteracdes que a rede neural foi
treinada com todas as amostras e o erro
médio quadratico ao fim do treinamento,
respectivamente.

Tabela 1. Resultados do treinamento da
rede neural

Rprop SCG

Epoca 883 237
MSE  0,00338 0,00321
Pcc 98,4% 97,7%

Pnd 0,0% 0,0%

Para o teste com amostras de -20dB, o
resultado pode ser visto na matriz de
confusdo da Figura 1, onde a probabilidade
de classificacdo correta ¢ de 89,7%, ¢ a
probabilidade de ndo-detecgdo ¢ 0,0%.
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CONCLUSOES

Os resultados encontrados durante esse
trabalho foram satisfatorios se comparados
ao estado da arte, onde o algoritmo
apresentado consegue atingir  uma
probabilidade de classificacdo correta maior
para SNRs abaixo de -5dB [4][7].
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Figura 1: Matriz de confusdo do teste com
SNR de -20dB
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