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O Radio Cognitivo é uma nova tecnologia que busca resolver o problema de
subutilizacao do espectro de radiofrequéncias, por meio do sensoriamento do espec-
tro, cujo objetivo é detectar os buracos espectrais. A classificacao automética de
modulacao desempenha um papel importante neste cenério, pois, provém informa-
¢ao sobre os usuarios primérios de modo a auxiliar nas tarefas de sensoriamento do
espectro. Nesta dissertagao, propomos uma metodologia para a classificagao mul-
ticlasse e hierarquica de sinais modulados utilizando SVM, com um conjunto de
parametros pré-definidos. Na literatura, outros trabalhos tratam da classificacao
automatica de modulagao tanto com SVM como com outros tipos de classificadores,
porém, poucos fazem uma anéalise detalhada do projeto dos classificadores. O SVM
¢ conhecido por sua alta capacidade de discriminacao, todavia, seu desempenho
é bastante sensivel aos parametros usados na geracao dos classificadores. Com a
utilizacao de um conjunto pré-definido de parametros, buscamos analisar o compor-
tamento do classificador de forma ampla e investigar a influéncia das mudancas de
parametros na constituicao de classificadores. Além disso, utiliza-se as técnicas de
decomposicao multiclasse um-contra-todos, um-contra-um, cédigos de saida correto-
res de erros e hierarquica. Por fim, foram utilizados nove tipos de modulagoes (AM,

FM, BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM, GMSK, OFDM e WCDMA). Tanto os tipos
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de modulacao quanto as técnicas de decomposi¢ao abrangem quase a totalidade de

técnicas de decomposicao e de classes de modulacao presentes na literatura.
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Cognitive radio is a new technology that aims to solve the spectrum-
underutilization problem, through spectrum sensing, whose objective is to detect
the so called spectrum holes. Automatic modulation classification plays an impor-
tant role in this scenario, since it provides information about primary users, with
the goal of aiding in spectrum sensing tasks. In the present dissertation, we pro-
pose a methodology for multiclass and hierarchical classification of modulated signal
using support vector machines (SVM), with a set of predefined parameters. In lit-
erature, other works deal with automatic modulation classification with SVM and
other classifiers, however, few of them take a deep look at classifier design. SVM is
known by its high discrimantion capacity, but its performance is very sensitive to
the parameters used during classifiers design. With the use of a predefined set of pa-
rameters, we seek to analyze the behavior of the classifier broadly and to investigate
the influence of parameter changes on the constitution of classifiers. In addition,
we use one-versus-all and one-versus-one, error-correcting output codes and hierar-

chical decomposition. Finally, nine types of modulations (AM, FM, BPSK, QPSK,
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16QAM, 64QAM, GMSK, OFDM and WCDMA) are used. The types of modula-
tion as well as the decomposition techniques used cover almost all decomposition

techniques and modulation classes present in the literature.

Keywords:Cognitive Radio, Automatic Modulation Classification, k-fold cross vali-

dation, grid search, parameter selection, one-against-one, one-against-all, ECOC.
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Capitulo 1

Introducao

Com o aumento da utilizacao de sistemas de comunicacao na sociedade mo-
derna, ha uma demanda crescente na necessidade de disponibilidade de frequéncias.
Entretanto, o espectro de radiofrequéncias é um recurso natural escasso e, na lite-
ratura, encontram-se evidéncias de que a politica de atribuicao fixa do espectro cria
o problema da subutilizacao do recurso. Neste sentido, tem crescido esforcos tanto
na esfera governamental quanto por parte da comunidade académica no desenvolvi-
mento de politicas e técnicas que permitam o acesso dinamico ao espectro, de modo
a se compartilhar, de forma inteligente, os recursos existentes. Na politica atual
de alocacao do espectro, licencia-se determinada faixa de frequéncia para determi-
nado servigo (usuério primario) e esta faixa fica reservada e nao pode ser utilizada
mesmo que esteja sem uso. O acesso dinamico ao espectro visa identificar oportuni-
dades de utilizacao do espectro quando este nao estiver sendo utilizado. Para isso,
destacam-se as técnicas de sensoriamento do espectro, que basicamente sao dividas
em detecgao coerente e deteccao nao-coerente. Na deteccao coerente, tem-se o co-
nhecimento prévio de parametros de transmissao do usuario priméario, enquanto que
na deteccao nao-coerente este parametros devem ser estimados. Neste caso, uma das
principais informagoes para identificagao do usuario primério é o reconhecimento do
tipo de modulacao, que pode ser obtida a partir da técnica chamada de classificacao
automatica de modulacao (do inglés, automatic modulation classification, AMC).
A 4rea de AMC tem uma longa historia e muitas pesquisas foram feitas nas duas
altimas décadas, o que foi intensificado com o advento do Radio Cognitivo [1].

Neste trabalho, propomos uma metodologia para classificacao automética



para diferentes tipos de modulacoes comumente utilizadas em sistemas de comuni-
cagao (AM, FM, BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM, GMSK, CDMA e OFDM). Esta
metodologia enquadra-se na categorias de métodos baseados em extracao de ca-
racteristicas, porém difere das demais metodologias sob determinados aspectos nas
etapas de geragao dos sinais modulados, extracao de caracteristicas, decomposi¢cao
binaria do problema multiclasse e projeto dos classificadores binarios.

Na geracao dos sinais considera-se a formatacao de pulso raised cosseno em
banda base e, posterior, passagem para banda passante pelo upconverter. Ademais,
os canais de comunicacao sao modelados como AWGN e de Rayleigh. Neste con-
texto, o canal AWGN é o tipo de modelamento de ruidos mais utilizado na literatura,
enquanto o segundo é pouco aplicado. Na etapa de extracao de caracteristicas reali-
zou extensa revisao bibliografica para mapear as principais caracteristicas utilizadas
na classificacao destes tipos de sinais modulados e reuniu-se aquelas cujos trabalhos
apresentaram desempenho de classificacao satisfatorios. No total, sao utilizadas 29
caracteristicas das principais categorias: espectrais, estatisticas, cicloestacionérias,
baseadas em teste de distribuicdo e transformadas |2]. Com relacdo ao projeto dos
classificadores avaliou-se a utilizacao da técnica de divisao do problema multiclasse
em subproblemas binarios por duas técnicas: decomposi¢ao por matrizes de codigo
e hierarquica.

A decomposicao por matrizes de codigo é realizada por meio de codificagoes
que atribuem rétulos as classes para o processo de treinamento supervisionado dos
classificadores binarios. As mais conhecidas e utilizadas na literatura sao as técni-
cas um-contra-um e um-contra-todos |3-7] e hierarquica. Na metodologia proposta
utilizam-se, além destas, as técnicas de decomposicao por codigos de saida para
correc¢ao de erros (do inglés, error-correcting output codes, ECOC), aleatdria densa,
aleatoria esparsa, DECOC, ECOC-ONE e ECOC-Forest. Por fim, no projeto dos
classificadores buscou-se projetar os classificadores binarios, treinados pela técnica
SVM, de modo a encontrar ajustes de parametros, buscando a otimizacao dos re-
sultados da classificacao multiclasse. Assim, a metodologia proposta busca utilizar
todos estes critérios de geracao de sinais, extracao de caracteristicas e projeto dos
classificadores binarios de modo a tornar-se uma referéncia na comparacao do de-

sempenho de classificacao destes tipos de sinais.



Com o objetivo de avaliar o desempenho da metodologia, criou-se um fra-
mework para a geragao e extracao de caracteristicas de sinais modulados. Este
framework permite que a variacao de parametros de geracao e extracao de carac-
teristicas dos sinais modulados seja realizada de maneira simples e flexivel. Para
a verificacdo do desempenho da metodologia realizou-se quatro experimentos utili-
zando uma base de dados contendo 400 sinais de cada uma das 9 classes de modu-
lagoes abordadas neste trabalho, totalizando 3600 sinais modulados. De maneira a
verificar a influéncia do nivel de ruidos sobre os sistemas propostos, cada um dos
blocos de 400 sinais foram gerados considerando 5 niveis de SNR: 0, 5, 10, 20 e
30. A quantidade de sinais modulados por nivel de ruido é constante, de modo que
para cada nivel de ruido gera-se 80 sinais modulados de cada uma das classes. Em
cada experimento, realizou-se o projeto dos classificadores binarios pela variagao
de parametros por grid search, com sinais de treino e teste divididos por validacao
cruzada para obter significancia estatisticas no desempenho destes classificadores.
Este desempenho ¢ avaliado por meio da métrica F1 score. Por fim, a avaliacao
do desempenho das diversas técnicas de codificacao e decodificacao e decomposicao
hierarquica é realizada por meio de matrizes de confusao.

Os resultados obtidos evidenciam que a metodologia proposta fornece a iden-
tificagao completa de sinais AM, FM, GMSK, CDMA e OFDM e apresenta difi-
culdade na separagao de sinais modulados por técnicas similares, com ordens de
modulagoes diferentes (BPSk/QPSK e 16QAM/64QAM) principalmente quando

condicionada a niveis altos de ruido.

1.1 Objetivos da Dissertacao

O objetivo principal desta dissertacao é investigar uma metodologia para
a classificacao automatica de modulacao para a identificacao de usuarios primérios
que utilizam as técnicas de modulagbes (AM, FM, BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM,
GMSK, CDMA e OFDM) de maneira a promover a melhor utilizagdo do espectro

de radio frequéncia.



Objetivos Especificos da Dissertacao

e Criar um framework para a geracao, extracao de caracteristicas de sinais mo-

dulados e comparacao de métodos que buscam classificar estes tipos de sinais.

e Investigar a influéncia da utilizacao de diferentes técnicas de codificagao e
decodificacao utilizadas na decomposicao binaria por matrizes de co6digo sobre

o desempenho da classificagao.
e Avaliar o impacto dos parametros de projeto dos classificadores SVM binarios.

e Comparar o desempenho das técnicas de decodificagao por matrizes de codigo

com a técnica hierdrquica.

1.2 Organizacao da Dissertacao
Este trabalho sera organizado como segue:

e No Capitulo [2] revisamos os fundamentos tedricos utilizados nesta dissertacao.
Inicialmente, sao apresentados os conceitos fundamentais na area de AMC.
Posteriormente, apresentaremos elementos para a caracterizagao das técnicas
de modulacgoes utilizadas. Por fim, serao tratados os conceitos relativos a etapa
de classificacao, com a definicao do conceitos de aprendizado de maquinas,

SVM e decomposicao binaria;

e No Capitulo apresentamos uma revisao bibliografica da literatura apre-
sentando as principais categorias de métodos em AMC, destacando tipos de
modulacoes, canais e estratégia de classificacao utilizadas. Por fim, detalha-se

as principais caracteristicas utilizadas nos diversos trabalhos;

e No Capitulo [4 detalhamos a metodologia para a classificagdo dos sinais mo-
dulados. Primeiramente, contextualizamos a metodologia proposta na area de
AMC frente aos diferentes critérios adotados nos diversos trabalhos. Poste-
riormente, descrevemos os procedimentos adotados, destacando geracao dos
sinais com adicao de ruidos e etapa de upconverter. Na sequéncia, apresenta-

mos a estrutura adotada para a extracao de caracteristicas com as etapas de



amostragem e obtencao da envoltoria complexa. Por fim, detalhamos os proce-
dimentos para o projeto dos classificadores por meio das técnicas de matrizes

de codigo e hierarquica;

No Capitulo [5] apresentamos detalhadamente as caracteristicas utilizadas e a

influéncia destas sobre a separacao dos sinais;

No Capitulo [6] descrevemos os procedimentos experimentais adotados para a
validacao da metodologia adotada, discriminando os setup utilizados na ob-
tencao da base de sinais. Depois, descrevemos a forma de treinamento dos
classificadores SVM com variagdo dos parametros e com dados de treino e
teste obtidos por validagao cruzada. Por fim, apresentamos os resultados ob-
tidos utilizando as diversas codificagoes e decodificacoes adotadas. Por fim,
realiza-se a comparacao dos resultados anteriores com a técnica de decompo-

sicao hierarquica;

No Capitulo [7] apresentamos as consideracoes finais e sugestoes de trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Fundamentos Teodricos

Nesta secao, abordaremos conceitos das areas de sistemas de comunicacao e
de reconhecimento de padroes relacionados a este trabalho. Primeiramente, tratare-
mos das definicoes das classes de modulagoes utilizadas. Por fim, serao tratados os
conceitos relativos a etapa de classificagao, com a definicao do conceitos de apren-

dizado de maquinas, SVM e decomposicao binéaria.

2.1 Classificacao Automatica de Modulacao

O espectro de radiofrequéncias é um recurso natural escasso e compreende a
faixa do espectro eletromagnético que se estende de 3 kHz a 300 GHz, tipicamente
utilizada em sistemas de comunicacao sem-fio via radio. Este tipo de comunica-
cao teve inicio com Marconi, em 1895 e, desde entao, a demanda na utilizacao do
espectro de radiofrequéncias cresceu enormemente [8|, principalmente nos tltimos
anos com o surgimento de redes de banda larga movel, como 3G, 4G, 5G e devido ao
aumento de dispositivos e aplicacoes que fazem uso dos dados provenientes destas re-
des [9]. Desde os primoérdios das comunicagoes via radio, a politica de atribuigao do
espectro de radiofrequéncias é feita de maneira fixa, ou seja, licencia-se uma deter-
minada faixa do espectro exclusivamente para cada usuério. No nivel internacional,
a responsabilidade pela alocacao de espectro cabe a uniao internacional de teleco-
municac¢oes (UIT), por meio do setor de radiocomunicagoes (UIT-R) que mantém
uma tabela para aproximadamente quarenta categorias de servicos de telecomuni-

cagoes de modo a evitar interferéncia entre estes servigos [§]. A nivel nacional, as



autoridades de comunicacoes de cada pais realizam a distribuicao do espectro de
radiofrequéncia, seguindo as diretrizes definidas pelo UIT-R. Como exemplo dessas
autoridades podemos citar a agéncia nacional de telecomunicagoes (Anatel), a co-
missao federal de comunicagao (do inglés, federal communication comission, FCC)
e o escritorio de comunicagbes (do inglés, office of communications, OFCOM), res-
pectivamente, no Brasil, Estados Unidos e Reino Unido.

Entretanto, estudos mostram que a politica de atribuicao fixa do espectro,
apesar de fornecer meios para a utilizagao coordenada do espectro de radiofrequén-
cias, cria o problema da subutilizacao do recurso. Como exemplo, demonstra-se
que [10] a taxa média de ocupagao foi de apenas 22% e 3% do espectro atribuido,
respectivamente, na zona urbana da cidade Atlanta e em zonas rurais do Estado
da Carolina do Norte, nos Estados Unidos da América. Em 2013, realizou-se me-
di¢oes da taxa de ocupacao, na cidade do Rio de Janeiro, na faixa de 144 a 2690
MHz, excluindo-se os canais broadcast de TV e observou-se uma taxa de ocupacao
média de 19,6% [11]. Estes resultados sdo indicios de subutilizagdo do espectro de
radiofrequéncias, o que pode levar & escassez do recurso em decorréncia do aumento
da demanda por novos dispositivos, aplicacoes e servicos de banda larga moével no
futuro proximo [9).

Visando mitigar esta situagao, érgaos reguladores vém adotando iniciativas
que permitam o acesso dinamico do espectro (do inglés, dynamic spectrum access,
DSA) [11]. A ideia central no acesso compartilhado do espectro consiste em identifi-
car faixas de frequéncias nao utilizadas em determinados instantes, denominados na
literatura como buracos espectrais (do inglés, spectrum holes) ou espagos em branco
(do inglés, white spaces) 5] e permitir a utilizagdo do espectro por usuérios priméa-
rios F_:] e secundarios ﬂ Neste sentido, uma solucao que apresenta-se plausivel é a
utilizagao de sistemas de comunicagoes inteligentes, construidos por meio de radios
cognitivos (do inglés, cognitive radios, RC) [12]|, capazes de utilizar o espectro de
modo compartilhado.

Para identificarem os canais vagos, usuarios secundérios devem realizar conti-

1 Usuarios licenciados que detém preferéncia de utilizacdo do espectro. Quando desejarem rea-
lizar uma, transmissao, todos os usuérios secundarios devem cessar suas transmissoes

2Usudrio que utilizam o espectro quando o canal estiver vago. Devem constantemente fazer
o sensoriamento de espectro e encerrar suas transmissoes quando identificarem a presenca de um
usudrio priméario



nuamente a tarefa de sensoriamento do espectro [13]. No contexto dos radio cogniti-
vos, técnicas de sensoriamento podem ser dividas de duas formas: deteccao coerente
e deteccao nao-coerente [8]. A diferenca entre as duas técnicas reside no conheci-
mento prévio ou nao de parametros de transmissao do usuario primério. Na deteccao
coerente, algumas informacgoes como tipo de modulacao, poténcia de transmissao e
frequéncia da portadora sao conhecidas, enquanto que na deteccao nao-coerente estes
parametros sao desconhecidos e devem ser estimados. Dessa forma, a identificacao
de parametros dos usudrios primarios é fundamental para o sucesso do comparti-
Thamento dinamico do espectro [14]. Neste sentido, uma das principais informagoes
para identificacao do usuério primario é o reconhecimento do tipo de modulagao,
que pode ser obtida a partir da técnica chamada de classificacao automatica de
modulacdo (do inglés, automatic modulation classification, AMC) [1].

Inicialmente, técnicas de AMC foram impulsionadas por suas aplicacoes na
area de sistemas militares [15]. Contudo a area recebeu um novo impulso devido,
principalmente, a possibilidade de permitir detectar coerentemente usuarios prima-
rios, assim como, obter ganho de eficiéncia espectral pela nao adi¢ao de overhead
para estimacao do meio |16]. Basicamente, os métodos de AMC baseiam-se nos
comportamentos dos sinais modulados quando submetidos a diferentes tipos de rui-
dos e na forma como estes comportamentos e propriedades sao utilizadas na etapa
de classificacao. Neste sentido, o conhecimento dos fundamentos de sistemas de
comunicagoes, das propriedades que caracterizam os sinais modulados e os tipos de
classificadores sao fundamentais no detalhamento das técnicas de AMC utilizadas e

serao detalhados nas se¢oes seguintes.

2.2 Sistemas de Comunicacao e Tipos de Modula-
coes

Os sistemas de comunicacdo tem por objetivo transmitir sinais de comuni-
cacao de uma fonte a um receptor capaz de transforma-la em dados inteligiveis aos
seres humanos ou as maquinas. Basicamente, sinais de comunicagao sao transmiti-
dos em banda-base ou em banda passante [17]. Normalmente, sinais de comunicag¢ao

que utilizam meios confinados (par metalico, cabo coaxial e fibras 6ticas) sdo trans-



mitidos em banda baserf], ao passo que, quando utiliza-se meios de comunicacao
nao-confinados (espectro radioelétrico), a transmissao é feita em banda passantdﬂ
Como o foco deste trabalho é obter o tipo de modulacao de usuarios primarios, serao

considerados apenas sinais modulados em banda passante.

2.2.1 Modulacao Analégicas

Modulagoes analogicas foram as primeiras formas de modulagao e ainda sao
amplamente utilizadas em sistemas de comunicagoes presentes em nosso cotidi-
ano [19]. Na modulagdo AM, a amplitude da portadora varia proporcionalmente
a amplitude do sinal em banda base [17]. Por sua vez, na modulacao FM, a frequén-
cia da portadora é variada proporcionalmente a amplitude do sinal em banda base.
Desta forma, o sinal AM caracteriza-se pela sua variacao em amplitude e frequéncia
linear enquanto o sinal FM, caracteriza-se pela amplitude constante com frequéncia
nao linear [17].

No espectro de frequéncias, o sinal AM é composto por uma réplica do es-
pectro de frequéncia modulante em torno da origem e de duas outras réplicas, uma
acima e outra abaixo da frequéncia da portadora w., chamadas, respectivamente
de banda lateral superior e banda lateral inferior. Ja para o sinal FM, o espec-
tro de frequéncias é composto da frequéncia w,. da portadora e infinitas frequéncias
nf, localizadas simetricamente ao componente w., onde f,, é a frequéncia do sinal

modulante.

2.2.2 Modulacgoes Digitais

As modulagoes digitais sao caracterizadas pela transmissao de bits agrupados
em simbolos de modulagao. Os simbolos possuem uma representacao por nimeros
complexos, formada pela composicao em duas senoides defasadas de 90° entre si. As
amplitudes das componentes complexas sao definidas pelo processo de quantizagao

dos sinais em banda base. Ap6s o mapeamento dos simbolos, cria-se pulsos retangu-

30 termo banda base é usado para designar a banda de frequéncias do sinal gerado por uma
fonte ou um transdutor de entrada [17]. Os sinais em banda base possuem espectro de frequéncia
muito estreito, isto é, magnitude espectral ndo nula apenas para frequéncias na vizinhanca da
origem (f =0) [18].

10 termo banda passante designa sinais em banda base modulados por uma portadora [2], de
modo a gerar um sinal em alta frequéncia para transmissdo por um sistema irradiante.



lares com a amplitude igual & amplitude das partes reais e imaginérias dos nimeros
complexos. Realiza-se, entao, a multiplicagao destes pulsos, respectivamente, pelo
seno da portadora em fase (do inglés, in-phase, I) e por uma versao do seno da
portadora deslocado de 90° (do inglés, quadrature, Q), tendo ambos os componentes
a mesma frequéncia. Como estes sinais sao ortogonais entre si, nao hé interferéncia
entre as componentes [-Q. Ao final, o resultado das multiplicacoes sao somados,
gerando o sinal em banda passante.

O mapeamento em nimeros complexos representa a constelaqéoﬁ] do sinal.
Dessa forma, a quantizacao define a ordem M da modulacao que consiste na quan-
tidade de pontos na constelagao do sinal. Esta informagao é essencial na separacao
das classes de modulacao, pois o comportamento em amplitude, fase e frequéncia
dos sinais digitais é determinado pelo formato da constelagao dos sinais modulados.
Neste trabalho, foram utilizados os sinais digitais modulados em BPSK, (do in-
glés, binary PSK), QPSK (do inglés, binary QSK ), I6QAM e 64QAM que possuem
ordens de modulacao 2, 4, 16 e 64, respectivamente. As ordens de modulacao sao
essenciais na classificagao automatica de modulagao, pois, determinam propriedades
estatisticas e espectrais dos sinais [5]. Como exemplo, os sinais modulados em BPSK
e QPSK possuem amplitudes constantes e variagoes de fase diferentes, enquanto os
sinais modulados em 16QAM e 64QAM apresentam niveis diferentes de amplitude
e fase [17].

Além dos sinais anteriormente citados, utilizou-se também a classe de modu-
lacao GMSK. Nesta classe, o mapeamento de simbolos é idéntico ao realizado nos
sinais modulados em QPSK, no entanto, na fase de multiplicacao pelas componentes
[-Q, utiliza-se um pulso gaussiano ao invés de um pulso retangular, como na mo-
dulacao QPSK. Assim, as transicoes de fase sao diminuidas e a eficiéncia espectral

aumentada.

5A constelacio é a representacio dos pontos que os simbolos de modulacio idealmente podem
assumir no plano complexo formado pelas componentes I-Q. Na recep¢ao, utiliza-se o diagrama de
espago de sinais que delimitam regides de fronteira no diagrama de constelagdo e, com base nestas
regioes e na posi¢ao do simbolo recebido, realizagao a equivalem do simbolo recebido ao simbolo
no diagrama de constelacao.

10



2.2.2.1 Modulagoes Multiportadora

Nas técnicas de modulagoes digitais de portadora tnica, o aumento da taxa
de simbolos implica em uma diminuicao do tempo de duracao deste simbolo, oca-
sionando o aumento do efeito indesejado da interferéncia entre simbolos (do inglés,
inter-symbol interference, 1SI), gerada por atrasos causados por reflexdes, disper-
soes e difracoes da onda eletromagnética transmitida em objetos naturais ou artifi-
ciais [20]. Neste sentido, técnicas de modulagoes multiportadoras buscam aumentar
o tempo de simbolo de modo a tornar a transmissao mais robusta a atrasos de
multipercursos e, consequentemente, & ISI. A ideia principal da transmissao multi-
portadora consiste na conversao de uma sequéncia de dados serial com alta taxa de
simbolos em miltiplas subsequéncias paralelas com taxa de simbolos menores [20],
em um processo denominado conversao serial-paralelo. Apoés esta conversao, cada
uma dessas subsequéncias ¢ modulada por modulacoes digitais de portadora tnica
como PSK e QAM. Forma-se, assim, subcanais onde sao transmitidos dados com
tempo de simbolo maior.

A técnica OFDM (do inglés, orthogonal frequency division multiplexing) é
uma técnica de multiplexagao por divisao em frequéncia (do inglés, frequency divi-
sion multiplezing, FDM) |21]. Nas técnicas FDM tradicionais, durante a transmis-
sao, os subcanais sao igualmente espacados em frequéncia e uma banda de guarda
¢ utilizada para a interferéncia entre canais. Na recepcao, sao necessarios filtros
passa-banda para cada sub-canal. Entretanto, no OFDM utiliza-se um conjunto de
portadoras ortogonais entre si de maneira que sao eliminadas as interferéncias entre
canais e a necessidade de banda de guarda entre os canais na transmissao e filtros
especificos para cada subcanal na recepcao |21]. A ortogonalidade permite sobrepo-
sicao de portadoras e, devido a isso, tem-se alta eficiéncia espectral no processo de
transmissao, pois o tempo de simbolo praticamente iguala-se a taxa de Nyquist [20].

A Figura [2.1] apresenta um diagrama em blocos simplificado do OFDM.

2.2.2.2 Modulagoes por Espalhamento Espectral

As técnicas de espalhamento espectral consistem em aumentar deliberada-
mente a banda de transmissao de um sinal em banda base, tornando-a maior que

a banda minima necessaria para transmitir a informagao que se deseja [20]. Assim,

11



Sequéncia de Bits

Oj3[eleg
{2113 J0SI3AU0Y)

144

Intervalo de Guarda Conversor Digital- | Portadora

e Janelamento Analdgico B3
!

[IES
-0[3[RJeg J0SIBAUO)

MAPEADOR

DE [Hnsergéo de Simbolos
CONSTELAGOES _ Plotos

Figura 2.1: Estrutura do Transmissor OFDM. A sequéncia de bits para transmissido é
dividida em subsequéncias com maior tempo de sfmbolo e mapeadas de acordo com a
transmissao digital a ser aplicada (QAM, QPSK e FSK, por exemplo). Posteriormente,
as subsequéncias sao aplicadas as multiportadoras ortogonais geradas pela transformada
inversa de Fourier (IFFT), onde sdo inseridos os canais pilotos que tem a fungao de realizar a
estimativa do canal no receptor. As fun¢oes subsequentes sdo o janelamento e a insercéo do
intervalo de guarda que tem o objetivo de aumentar a distancia entre os simbolos. Por fim,
o0s sinais assumem novamente a forma serial, sdo convertidos em analogicos e aplicados ao
bloco de elevacao de frequéncia. Este processo,fornece como saida a modulagdo em banda
passante de um sinal multiplexado por multiportadoras ortogonais em banda base, com
tempo de sfmbolo longo e intervalo entre a transmissao dos simbolos, diminuindo-se, desta
forma, a ISI.

realiza-se a distribuicao da poténcia necessaria para a transmissao da informagcao
sobre uma banda maior, fazendo com que a informacao tenha poténcia ao nivel
de ruido. Técnicas de espalhamento espectral desenvolveram-se durante a segunda
guerra mundial com o objetivo de transformar as informagoes transmitidas em um
sinal parecido com o ruido de maneira a dificultar a interceptacao por inimigos.
Ha duas formas béasicas de espalhar um sinal: acesso multiplo por divisao de co6-
digo - sequéncia direta (do inglés, direct sequence - code division multiple access,
DS-CDMA) e acesso miltiplo por divisao de codigo - saltos em frequéncia (do in-
glés, frequency hopping - code division multiple access, FH-CDMA). Na técnica de
espalhamento DS-CDMA, o sinal de informacao é multiplicado por uma sequéncia
pseudo-aleatdria ou pseudo-ruido [20]. Na recepcdo, o sinal de informagao é recupe-
rado pela multiplicacao do sinal pseudoaleatoria pela mesma sequéncia utilizada na
transmissao. Na técnica FH-CDMA, o sinal transmitido salta determinados canais
em uma sequéncia pré-estabelecida, tendo cada canal a mesma banda do sinal trans-
mitido. Na recepcao, recupera-se o sinal pela aquisicdo da informacao nos canais
de salto, utilizando-se a mesma sequéncia de canais da transmissao [20]. Assim, a
utilizacao de diferentes sequéncias pseudoaleatorias ou sequéncia de saltos permitem

que varios usudrios tenham acesso ao meio simultaneamente.
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2.3 Classificacao Binaria

Nos métodos de classificacao automética de modulagao por aprendizado su-
pervisionado destacam-se as técnicas de classificacdo multiclasses (também conhe-
cidas como classificagdo multinomial) e técnicas de decomposi¢ao binaria. Na clas-
sificacao multiclasses, o problema de classificacao binaria é estendido de maneira a
abordar mais de duas classes. Destacam-se a extensao das seguintes técnicas de clas-
sificacdo binaria: rede neural, SVM multiclasses [22], boosting [23], KNN [24], Bayes
ingénuo (do inglés naive Bayes) [25] e arvores de decisdo [26]. Na decomposicio
binaria, primeiramente, o problema multiclasses é decomposto em multiplos proble-
mas binarios e, estes problemas binarios sao resolvidos por classificadores binarios
eficientes [27].

De maneira geral, tanto classificacoes binarias como multiclasses tem por
objetivo encontrar padroes e regularidades no conjunto de dados, de modo a carac-
terizar determinado do objeto, evento ou processo [28| (ou simplesmente, entidade).
A caracterizacao da entidade, contudo, é acompanhada de um rétulo de classe. Em
AMC, por exemplo, descobrir regularidades de fase, amplitude e frequéncias instan-
taneas em um determinado sinal de interesse nada significa se a caracterizacao nao
vier acompanhada do rétulo de classe. As caracteristicas, portanto, sao métricas
calculadas a partir de propriedades ou comportamentos da entidade sob anélise |29]
e ao agrupamento ordenado das caracteristicas denomina-se vetor de caracteristi-
cas. Nas classificagoes binarias realizadas em AMC, os rotulos recebem apenas dois
valores: +1 e —1. Os vetores de caracteristicas recebem rotulos positivos quando
as amostras pertencem a determinado tipo de modulacao e valores negativos, caso
contrario. A atribuicao dos rétulos é fundamental no processo de treinamento no
etapa de aprendizagem de maquina.

O aprendizado de maquinas consiste em criar classificadores que sejam capa-
zes de atribuir rotulos, pertencente ao espaco discreto de rotulos Y [28], a vetores
de caracteristicas apresentados. Os classificadores sao fungoes que delimitam fron-
teiras de decisao no espaco n-dimensional de caracteristicas, obtidas por meio de
técnicas de otimizagao [28]. Na classificagdo binaria, o espago de rotulos é definido
por Y = {+1,—1}. No processo de treinamento, o mapeamento dos vetores de ca-

racteristicas para o espaco rétulos Y depende do conhecimento prévio ou nao das
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classes presentes no problema. Partindo deste critério, encontram-se trés técnicas
de aprendizado de maquinas, quais sejam: aprendizado supervisionado, aprendi-
zado nao-supervisionado e aprendizado semi-supervisionado. No primeiro caso, ha
o conhecimento prévio das classes, e cada classe recebe um rotulo. No aprendizado
nao-supervisionado, os rotulos com as indicacoes das classes nao estao presentes no
treinamento e o objetivo do classificador é gerar fungoes que agrupem tanto padroes
similares entre si quanto separe padroes diferentes, gerando, assim agrupamentos
(do inglés, clustering). A classificagdo semi-supervisionada, como o proprio nome
sugere, é composta tanto por exemplos que possuem rétulos como por exemplos sem
rotulos. Quando ha rotulos, o mapeamento para os alvos (conjunto total de rotulos)

é feito. Caso contrario, a técnica de agrupamento é utilizada.

Maéaquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machines,
SVM)

Utilizamos a técnica de aprendizado por meio do SVM pelo fato de que
os classificadores SVM sao os mais bem sucedidos e utilizados em problemas de
classificagdo binaria [27]. A técnica de aprendizado por meio do SVM tém sido
largamente utilizada em varios campos do conhecimento para resolver problemas
de classificacdo [1]. O SVM tem como base a teoria do aprendizado estatistico,
desenvolvida por Vapnik em [30]. O desempenho do SVM é explicado pela sua
capacidade de generalizacao, por meio da utilizacao de funcao com complexidade
minimizada, assim como, pela determinacao de hiperplanos de separacao, de forma
que a distancia entre as duas classes tenha uma margem larga, definida como a
distancia entre a fronteira onde os dados encontram-se ao hiperplano de separacao.
O método SVM pode ser dividido de trés formas: SVM com margens rigidas, SVM
com margens suaves e SVM nao linear. O SVM com margem rigida é utilizado
com dados de entrada linearmente separaveis, enquanto o SVM com margens suaves
é utilizado com dados de entrada com superficie de separacao aproximadamente
linear. Por fim, utiliza-se o0 SVM nao linear é utilizado quando os dados de entrada

nao sao linearmente separaveis.
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SVM Margem Rigida

Seja T um conjunto de treinamento com M dados x; € X e seus respectivos
rotulos y; € Y, em que X constitui o espaco dos dados e Y = {—1,+1}. T é
linearmente separavel se é possivel separar os dados das classes +1 e —1 por um

hiperplano 6timo [31]. Consideremos que este hiperplano é dado por:

fx)=wx+b=0 (2.1)

Onde w'x é o produto interno entre w' e x e define o plano 6timo de se-
paracao. Assim, w' representa o vetor ortonormal ao hiperplano. O hiperplano
6timo divide o espaco dos dados de entrada X em duas regides: wix +b = 0 e
wix+b=0. No espaco T, as regioes que delimitam as classes sao definidas a partir

das inequagoes:

yi(w'x+b) —1=0 (2.2)

Para separar as classes, w deve ser tal que a margem entre os vetores de
suporte das classes seja igual a ﬁ Assim, para obtermos o hiperplano que maxi-
miza a margem, é necessario minimizar a ||w||. Dessa forma, recorre-se ao seguinte

problema de otimizacdo [32].

1
Minirr%izar §HWH2 (2.3)

)

Com as restrigoes: y;(w' x; +b) —1 > 0,parai={1,..., M}. (2.4)

O problema de otimizagao é quadratico e convexo, com um tnico minimo
global, sendo resolvido por meio da utilizagdo de multiplicadores lagrangeanos [32].
A resolucao por meio dos multiplicadores lagrangeanos possui os atrativos de apre-
sentar restricoes mais simples e permitir a representacao do problema de otimizacao

em termos de produtos internos entre os dados de entrada [31].
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SVM Margem Suave

Devido a ruidos e outliers [28], os dados de entrada raramente sao linearmente
separaveis em aplicacoes do mundo real. Em razao disso, o problema de otimizacao
definido nas Equacgoes e pode ser alterado de modo a permitir alguns erros
de classificacao, criando uma relacao entre o resultado da classificacao e a capacidade
de generalizacao. Devido a este compromisso, essa abordagem ¢ conhecida como
SVM de margem suave, pois ha suavizacao das restrigoes do problema de otimizacao
do SVM margem rigida. As variaveis de folga &; relaxam as restri¢coes impostas ao

problema de otimizacao que se torna entao:

M
1
Mi%%g?ar §||W||2 +C (; §Z> . (2.5)
Com as restrigoes: y;(w' x; +b) — 1> 0,parai={1,..., M}. (2.6)

Na Equacao , a constante C' representa a regularizacdo entre a maxi-
mizacao da margem e o erro de classificacao. Sendo assim, a definicao adequada
do parametro C' é de suma importancia para o desempenho do método SVM com
margem suaves, tendo em vista que o dimensionamento inadequado de margens
podem ocasionar underfitting ou overfitting sobre o conjuntos de dados. No trei-
namento dos classificadores, varia-se o parametro C' para avaliar, a posteriori, o
desempenho da classificacao em cada um destes classificadores quando conjuntos de
teste sao aplicados. O objetivo final é gerar classificadores com boa capacidade de

generalizacao.

SVM Nao Lineares

Nos casos em que nao é possivel obter a separacao entre classes por hiper-
planos 6timos, utiliza-se o0 SVM nao linear. Este método consiste em realizar uma
transformacao, utilizando uma funcao nao linear ®, no espaco de treinamento X
para um novo espaco de maior dimensao §, onde o conjunto de dados original tem
alta probabilidade de ser linearmente separavel. Para assegurar que o problema de
otimizacao tenha minimo global e seja convexo, utiliza-se kernels como fungoes de

transformacao nao linear X — §. No nosso trabalho, utilizamos o kernel gaussi-
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ano, também conhecido como RBF (do inglés, radial basis function), que é bastante

utilizado em diversas aplicacoes na area de reconhecimento de padroes.

2.3.1 Técnicas de Decomposicao Binaria

Algoritmos de classificacao multiclasses buscam atribuir um rétulo de classe
para cada sinal de entrada. Assim, dado um conjunto de dados da forma (x;, v;),
onde z; € R" é 0 i-ésimo exemplo de entrada e y; € {1, ..., K} é 07 é 0 i-ésimo rétulo
da classe, sendo K o ntimero total de classes, o objeto da classificacao multiclasses é
encontrar um modelo de aprendizagem f, tal que f(x;)= y; para novos de exemplos
de entrada. Quanto maior a taxa de acerto desse conjunto de funcoes f, quando
novos exemplos sao aplicados, maior a capacidade de generalizacao do classificador.

Apesar de haver classificadores que naturalmente realizam a classificacao mul-
ticlasses, a maioria dos classificadores no estado da arte sdo binarios [33], ou seja,
fornecem como saida os rotulos +1 ou —1 e nao sao aplicaveis diretamente a proble-
mas multiclasses. De maneira geral, h4 duas abordagem para resolver esta situacao:
uma, consiste em decompor o problema multiclasses em uma série de subproblemas
bin4rios mais simples e a outra em estender o problema de otimizacao binério origi-
nal, com a adicao de parametros e limitacoes, de modo que o problema de otimizacao
possa lidar com a separacao de diferentes classes [7]. Esta extensao, todavia, nao é
trivial [33] e computacionalmente mais dispendiosa [34] de modo que sua utilizagao
nao é amplamente difundida |7]. Por outro lado, h&4 uma ampla diversidade de op-
coes para a decomposicao binaria disponiveis na literatura, como um contra um, um
contra todos, codigos de saida corretores de erros (do inglés, error correcting output
code, ECOC), estratégia hierarquica, decomposi¢do em arvore binaria e estratégias
evolutivas [35].

As técnicas de decomposicao consistem em duas etapas: codificacao e decodi-
ficacdo. A primeira, divide o problema multiclasses em subproblemas binarios pela
utilizacao de uma matriz de codificacao M, onde as linhas correspondem as classes
e as colunas aos classificadores gerados no processo de treinamento. Dentro de cada
elemento da matriz M encontra-se o valor do rétulo das classes que determinam os
dados utilizados na fase de treinamento dos classificadores. A decodificagao, por

sua vez consiste em aplicar determinado sinal de teste aos classificadores, obtendo,
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assim, um voto de cada classificador. A composicao desses votos forma um vetor
que, quando comparado as linha da matriz M, determina a classe a qual o sinal de
teste pertence. A comparacao entre o vetor de votos e as linhas da matriz M sao

feitas por medidas de distancias [33].
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Capitulo 3

Revisao Bibliografica

3.1 Técnicas para Classificacao Automatica de Mo-
dulacao

A area de classificacao automatica de modulacao (do inglés, automatic mo-
dulation classification, AMC) teve inicio na década de 1980, motivada por suas
aplica¢oes no cenario militar [36]. O termo automético é usado em oposicao a clas-
sificacao inicialmente feita de forma manual por operadores, os quais faziam uso da
observacao de sinais. Dentre as principais aplicagoes, pode-se destacar vigilancia,
identificacdo de ameagas e guerra eletronica [37], aquisi¢do de alvos e interferéncia
intencional (do inglés, jamming) [1]. Estas aplicacoes exigem o reconhecimento dos
tipos de modulacao de forma a identificar unidades de transmissao adversarias [37].

Mais recentemente, com o avanco dos sistemas de comunicacoes e o advento
do rédio cognitivo, ha interesse em aplicagoes civis, devido & utilizacao de AMC
para as tarefas de adaptacao de enlace, sensoriamento do espectro e identificacao de
interferéncia. Em sistemas flexiveis como o OFDMA, em multiplos canais, pode-se
transmitir sinais modulados por diferentes modulagoes digitais, como PSK e QAM,
dependendo das condicoes do canal. De maneira geral, o receptor recebe a informa-
¢ao da modulagao aplicada no transmissor via tabelas de alocagao de bits (do inglés,
bit allocation table, BAT). Estas tabelas, no entanto, representam informagoes ex-
tras. Assim, a utilizacao de AMC permite a determinacao da modulacao utilizada,

evitando o overhead e aumentando o desempenho na transmissao de dados [16].
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AMC desempenha um papel importante no sensoriamento coerente do espectro [§]
e na identificacao de interferéncia, pois permite identificar, em determinados casos
a modulacao utilizada pelo usuario primario, no sensoriamento do espectro e, de
usudrios secundarios, na identificagao de interferéncia.

As técnicas para classificagdo automatica de modulagdo (AMC) podem ser
divididas em quatro categorias principais: métodos por verossimilhanca (do inglés,
likelihood-based, LB), métodos por caracteristicas (do inglés, feature-based, FB) [1],
métodos baseados em teste de distribuicao e métodos de classificagao cega de mo-

dulagao [2,38,39].

3.2 Meétodos por Verossimilhanga (lzkelihood-based,
LB)

Nos métodos LB, calcula-se fungoes de verossimilhanca para cada tipo de
modelo de modulacao a partir das amostras do sinal de entrada. Assim, dado um
conjunto de parametros aleatorios (ruido gaussiano, desvanecimento por multiplos
percursos, poténcia de transmissao, deslocamento de fase, sincronizag¢ao), objetiva-
se encontrar a verossimilhanca entre as amostras dos sinais e os modelos dos tipos
de modulacoes consideradas.

Polydoros e Kim [40] introduziram os métodos LB por meio da aplicacao
da técnica ALRT (do inglés, average likelihood ratio test) que, posteriormente, foi
adotado por Huang e Polydoros [41], Beidas e Weber [42], Sills [43] e Hong e Ho [44].
Na técnica ALRT, os parametros desconhecidos sao chamados de hiperparametros.
Mais recentemente, Roberts e Penny [45] propuseram esquemas para estimagao de
parametros desconhecidos utilizando um estimador variacional de Bayes |2].

No entanto, na técnica ALRT, o resultado da classificacao depende da cor-
reta estimacao dos parametros desconhecidos. Isto torna a computagao da funcao de
verossimilhanca mais complexa e dependente de modelos. Para superar essas depen-
déncias, Panagiotou et al. [46] propuseram a técnica GLRT (do inglés, generalized
likelihood ratio test), onde a fungdo de verossimilhanga é calculada com a aplicagao
de estimativas dos parametros desconhecidos sobre determinados intervalos de va-

lores mais provaveis, diminuindo a complexidade computacional. A técnica GLRT,
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no entanto, apresenta dificuldades na separacao de sinais de ordem crescente, como,
por exemplo, 4QAM e 16QAM [47].

Visando superar o problema com sinais de ordens crescente, Panagiotou et
al. [46] propuseram a técnica HLRT (do inglés, hybrid likelihood ratio test), onde
a maximizacao da funcao de verossimilhanga é feita com respeito aos alfabetos dos
simbolos (constelagoes de sinais). Esta forma de maximizagao favorece a melhor
separacao dos sinais modulados de ordem crescente. Como o célculo da funcao
de verossimilhanca é feita de forma semelhante ao GLRT, a menor complexidade

computacional é mantida nesta técnica.

3.3 Meétodos por Extracao de Caracteristicas (feature-

based, FB)

Paralelamente a evolucao das técnicas LB, desenvolveu-se métodos de AMC
baseados em caracteristicas. Apesar de fornecer resultados nao 6timos, os métodos
FB sao uma boa alternativa aos métodos LB, pois gera classificadores menos comple-
xo0s. Nos métodos FB, h& duas formas principais de classificacao: arvore de decisao
binaria [4,/48-54] ou aprendizado de maquina |5-7]. Na primeira, caracteristicas sdo
utilizadas para definir uma arvore de decisao binéria, divida por limiares que sao
determinados de forma 6tima ou empirica. Na segunda, maquinas de aprendizado
sao utilizadas para definir as regioes de separacao entre os sinais modulados. Na
literatura, h4 uma grande variedade de méquinas de aprendizado, dentre as quais
destacam-se: SVM (do inglés, support vector machines) [55,56], Rede Neural [56],
KNN (do inglés, K-Nearest Neighbour) [56|, programacgao genética [57], modelos
ocultos de Markov [4,/58], técnicas de aceleramento (conhecidas como boosting) (6]
e métodos mistos.

Na década de 1990, o estudo das caracteristicas ganhou impulso com a pu-
blicagao do primeiro livro amplamente difundido sobre o tema, lancado por Azzouz
e Nandi [36]. As caracteristicas utilizadas foram generalizagdes e avancos dos tra-
balhos de Frabrizi et al. [59], Chan e Gadbois [60] e Jovanovic et al. [61]. Estas
caracteristicas sao largamente utilizadas até os dias atuais. O grande diferencial do

trabalho de Azzouz e Nandi foi o uso de diversos tipos de modulagoes e a utiliza-
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cao de caracteristicas comuns, presentes em qualquer sinal modulado, tais como:
amplitude, frequéncia e fase instantaneas. Com essas caracteristicas, os resultados
obtidos foram satisfatorios e impulsionaram as pesquisas na area. Assim, muitos

trabalhos utilizando técnicas FB surgiram |[1].

3.4 Meétodos Baseados em Teste de Distribuicao

Recentemente, tem surgido trabalhos baseados em teste de distribuigao. Es-
ses métodos usam a funcao de distribuicao formada pelas amostras dos sinais rece-
bidos para diferenciar os sinais modulados. Assim, caso haja uma funcao de dis-
tribuicao de referéncia, toma-se as amostras disponiveis para realizar a verificacao
de equivaléncia, por uma métrica chamada teste de adequacao (do inglés, goodness
of fit, GOF) que calcula o ajuste entre a distribuicao de referéncia e distribuigao
medida. Os testes de distribuicao no estado da arte sao: teste de Kolmogorov-
Smirnov [62-65], teste de Cramer-von Mises [63] e teste de Anderson-Darlin [63].
Para estes métodos, os experimentos apresentam bons resultados. Assim, os méto-
dos baseados em teste de distribuicao apresentam-se como um campo de pesquisa

bastante ativo na comunidade cientifica.

3.5 Meétodos de Classificacao Cega de Modulacao

Na literatura, o termo classificacao cega de modulacao é utilizado tanto para
designar a estimacao dos parametros do canal e do sinal transmitido (poténcia,
frequéncia da portadora, largura de banda e sincronizagao) [66] quanto a classifi-
cacao de tipos de modulacao dos sinais recebidos sem o conhecimento prévio da
modulacao transmitida. A classificacao cega de modulacao sem a informacao do es-
tado do canal normalmente é dividida em dois passos. No primeiro passo, realiza-se
a estimacdo do canal. Apoés a estimacao do canal, outros tipos de classificagao (LB,
FB e baseadas em teste de distribuigdo, Se¢oes [3.2] e podem ser utilizados
para completar o segundo passo [2]. Na estimagao dos parametros desconhecidos do
canal e do sinal transmitido, também chamada de equalizacao cega, destacam-se os
métodos por verossimilhanca [67-69]. Nestes métodos, a estimacao dos parametros

é feita pela avaliacao da verossimilhanca de cada valor de determinado parametro
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do canal em um intervalo pré-definido. Esta abordagem, no entanto, é computacio-
nalmente muito custosa quando necessita-se realizar a avaliacao conjunta de diver-
sos parametros |2]. Recentemente, visando reduzir a complexidade computacional,
métodos iterativos para a estimacao do canal tem sido utilizados, tais como: ma-
ximiza¢ao de expectativa [67,[70|, distancia minima do centroide e verossimilhanga
nao-paramétrica [71|. De maneira geral, podemos observar que as pesquisas relati-
vas a estimacao cega de parametros e classificacao nao-supervisionada de tipos de

modulac¢ao sao campos abertos e com grande possibilidade de exploracao.

3.6 Sintese dos Trabalhos Relacionados

Nas secoes anteriores foram apresentadas diferentes categorias de métodos
de AMC. Conforme detalhado, cada classificador apresenta diferentes estratégias
de classificacao, canais e modulagoes. Devido a grande diversidade de possibilida-
des em cada uma dessas opcoes, apresentamos uma sintese dos principais trabalhos
encontrados na literatura. Com relacao as estratégias, destacam-se as técnicas de
classificagao hierarquica por arvore de decisdo binaria com limiares [4,/48-54|, hie-
rarquica com SVM |31138,/58], SVM multiclasses por técnicas de decomposigao [5H7] e
redes neurais [4,[501/53.54.58,72,73|. Pode-se verificar também que a grande maioria
dos trabalhos modela os canais apenas como AWGN |[3L|4}6,/7,24,48-52,[72-79| e que
alguns trabalhos utilizam mais de um modelo de canal de comunicagao [3-5,138,53,
54,581 168,72,79-85]. Com relagdo as modulagoes abordadas verifica-se um ampla
gama de grupos de modulacao. A Tabela mostra a sintese das diferentes opcoes
utilizadas em diversos trabalhos na literatura. A Tabela [3.2| apresenta as princi-
pais caracteristicas abordadas. Observa-se uma grande variedade de caracteristicas
pertencentes as principais categorias: espectrais, estatisticas, cicloestacionarias, ba-

seadas em teste de distribuicao e transformadas.
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Ruido Colorido

Trabalho Tipo Estratégia Canal Modulagao
- 'GN
Alharbi et al. |3 FB SVM com Arvore Binéria ‘.A“ GN FSK, PSK, QAM
Bi-Kappa
Arvore Binaria com limiar AWGN
Ramkumar |4 FB/LB Cadeia Escondida de Markov o SSB, FSK, PSK, QAM, MSK
1 . . Rayleigh
Redes Neurais
Valipour et al. |74] FB SVM AWGN ASK, FSK, PSK e QAM
Kechk et al. |38 FB SVM com Arvore Binaria AW qN CDMA com multiportadoras
] Rayleigh
Wang et al. |48] FB Arvore Binaria com limiar AWGN ASK, FSK e PSK
TON
Petrova et al. |5| FB SVM com decomposi¢cao Um-contra-todos I?a\;lggh AM, FM, PSK, QAM, GMSK
Sengur |75 FB SVM AWGN AM, FM, DSB, LSB, USB
Kubankova et al. 6] FB GentleBoost AWGN AM, FM, DSB, LSB, USB
Xin Zhou et al. |7| FB SVM AWGN ASK, FSK, PSK, QAM
Sherme [76| FB SVM com Arvore Bindria AWGN ASK, FSK, PSK, QAM
Rede Neural
AWGN
Orlic et al. [80] LB - Rayleigh PSK, QAM
Rician
Log-normal
Aslam et al. |24] FB KNN AWGN PSK, QAM
Zhang et al. |49 FB Hierarquico com limiar AWGN CW, FM, FCP, ASK, FSK, PSK
TON
Rankumar et al. |81] LB - AW G.IN PSK e QAM
] Rayleigh
. . AWGN
Songnan Xi el al [68] FB Rayleigh PSK e QAM
AWGN .
Madhavan et al. |72 LB - Cauchy PSK e QAM
Swami et al. |50 LB Arvore Binaria com Limiar AWGN PAM, PSK, QAM, V29 e V32
Wong ¢t al. |73] FB Rede Neural AWGN ASK, FSK, PSK, QAM, V29 ¢ V32
Popoola et al. |77 FB Rede Neural AWGN AM, PSK e QAM
Yang et al. [51] FB Arvore Binaria com Limiar AWGN AM, PSK e QAM
Dobre et al. |52 FB Arvore Binaria com Limiar AWGN AM, PSK e QAM
Ghauri et al. |78| FB Redes de Filtros de Gabor AWGN FSK, PSK e QAM
Argiman-Tosun et al. |82] | FB/LB SVM AWGN OFDM
- 'GN
Oner et al. |83 LB SVM AW G.IN GMSK, CDMA e OFDM
Rayleigh
N o AWGN
Al-Makhlasawy et al. [38] | FB SVM com Arvore Binaria Rayleigh FSK, MSK, PSK, QAM e OFDM
Rede Neural Rice
Ramkumar |79) FB Modelos Escondidos de Markov AWGN FSK, PSK, QAM ¢ OFDM
1 Rede Neural
Castro 53| FB Arvore Binaria com limiar AW G.N OFDM
1 Rayleigh
k-means I
Azarmanesh et al. |84] FB k-center AW G.N PSK, QAM e OFDM
1 ; Rayleigh
Rede Neural
Sebesta et al. |85 LB - AW G.N OFDM
Rayleigh
AWGN
De Vito et al. |54 FB Arvore Binaria com limiar Rayleigh ASK, FSK, PSK, QAM e OFDM

Tabela 3.1: Apresenta a grande variedade disponivel na utilizacao de técnicas de classifi-
cagao, classificadores, modelamento de canal e grupos de modulagao.
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Caracteristica Trabalho
Numero de Picos na resposta em frequéncia
. .o 3
de coeficientes de predi¢ao
Medidas de dissimilaridade no diagrama de constelacao 3
Cyclostationary Domain Profile 4
Cumulantes Estatisticos de Quarta Ordem 4
Valor méximo da densidade espectral de poténcia
da amplitude instantinea normalizada e centralizada 36}, |74, 181, 51, 75, 161, 176}, |73), {77, 151}, |54
Desyio—Padréo do val(?r absoluto dos‘ A 74|, 1as]. 151, 161, 1761, [731. 771, |51
componentes nao lineares centralizados da fase instantanea
Desvio-padrao da amplitude instantanea normalizada 51
e centralizada no segmento de pico
De~svi(.)—padréo do va.lor direto dos (.:omponﬂentes 36, 174, lasl, 51, 1751, I6!, [73], 177, 151
nao lineares centralizados da fase instantanea
Meédia da amplitude normalizada e centralizada 54
Desvio-padrao do valor direto da
I N . . 76
frequéncia instantanea normalizada e centralizada
; . D.esyio—padﬂréo do valor. absoluto da . 74|, 51, I76], 731, [77], [51
requéncia instantanea normalizada e centralizada
Valor méximo da densidade espectral de poténcia
P - . . 73
da frequéncia instantanea normalizada e centralizada
Cumulantes das partes real e imaginéria dos sinais analiticos |74]7 ﬂ5], |7]7 |76]7 |80 , |]24]7 |68]7 |83], |58]
Formato da sequéncia da passagem por zero 85
Momento de ordem superior da transformada wavelet 74
Coeficientes cepstrais da frequéncia Mel 38
Simetria espectral |48], ﬂ75 , |61, 172], 50], |]77]
Curtoses da amplitude e da frequéncia normalizadas 48|, |72/, 77_]—
Momentos de ordem superior 76|, |83
Funcgdes da programacao genética 24
Dissimilaridades do espectro morfologico 49
Saida dos Filtros de Gabor 52
Assinatura cicloestacionaria pela identificagao 9
de conjugados cicloestacionarios
Cyclic Domain Profile 58, |53
Gaussianidade 79|, [53
Autocorrelagao temporal 85
Autocorrelagao ciclica 53
Funcgao de coeréncia espectral 84/, |54
Cumulantes ciclicos 81|, [84

Tabela 3.2: Apresenta a grande variedade caracteristicas utilizadas nos métodos FB.
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3.7 Comparacao entre Literatura e Trabalho Pro-
posto

Deste modo, ha uma dificuldade em comparar desempenhos devido a falta
de padronizacao entre as etapas de geracao de sinais e modelamento do canal de
comunicagao. Na geracao de sinais, por exemplo, muito comumente sao encontrados
trabalhos onde sao eliminadas as etapas de formatagao de pulso [6,(68.[74] e elevagao
de frequéncia(upconverter) [51,/74). A simulagao dos sistemas em banda passante
é crucial, pois em aplicacoes reais, os sinais sao amostrados diretamente em banda
passante e o formato da envoltéria complexa é determinado por estas amostras.
Neste sentido, considerar como entrada sinais em banda base na etapa de recepcao e
classificacao resulta em um modo simplista que nao reflete a realidade de sistemas de
comunicagao sem-fio e, em tltima andalise, compromete significativamente a avaliacao
do desempenho nos trabalhos. Além disso, na quase totalidade dos sistemas de
comunicacoes digitais atuais, técnicas de formatacao de pulsos sao utilizadas. Na
literatura, porém, esta etapa é geralmente neglicenciada [5,48[51], em favor da
facilidade na geracao dos sinais. A formatacao de pulso é utilizada para restringir
a necessidade de banda para transmissao dos sinais e diminuicao a interferéncia
entre simbolos. A insercao da formatacao de pulso altera a envoltéria complexa e,
consequentemente, impacta significativamente a etapa de extragao de caracteristicas.
Assim, de modo semelhante ao que o ocorre ao considerar sinais em banda-base na
recepcao, a geracao de sinais digitais sem a etapa de formatacao de pulso compromete
a avaliacao dos trabalhos em aplicacoes reais.

O modelamento de canais é bastante relevante na simulacao de sistemas de
comunicacado, pois determina como o ruido impactara o sinal transmitido. Neste
sentido, o modelamento inadequado do comportamento do ruido pode inviabilizar
o método. Na literatura, os principais modelos de comunicacao encontrados sao:
AWGN (do inglés, additive white gaussian noise), Rayleigh [5] 53,54} 58,68, 80,81}
83-85|, Rice [80] e log-normal [80]. O canal AWGN modela o ruido com poténcia
distribuida uniformemente sobre toda a banda de frequéncia do sinal transmitido,
com distribui¢ao normal de média igual a zero no dominio do tempo. No canal de

Rayleigh a magnitude do sinal varia aleatoriamente de acordo com a distribuicao
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de Rayleigh, ou seja, a soma de duas variaveis aleatorias descorrelacionadas. Este
modelamento representa o ruido presente em canais onde varias copias do sinal sao
recebidas ao mesmo tempo no receptor sem linha de visada entre o transmissor
e o receptor. Quando ha linha de visada, o ruido é modelado pela distribuicao
de Rice. A atenuacao de amplitude log-normal representa a perda no caminho de
comunicacao pela combinacao de varios fatores como a perda pelo espago livre,
difracoes e reflexoes. Na grande maioria dos trabalhos considera-se apenas o canal
AWGN [31/4,6,/7,, 24,4852, 72-79|. Tal consideragdo pode inviabilizar a eficacia do
método, tendo em vista que multipercursos, efeitos naturais ou artificais podem
degradar significativamente a envoltéria complexa do sinal. Assim, a consideracao
de canais de comunicacao mais elaborados tende a criar classificadores com maior
coeréncia com sistemas de comunicagao reais.

Neste trabalho, busca-se utilizar sinais amostrados em banda passante, assim
como, o modelamento pelo canal AWGN e pelo canal de Rayleigh, visando criar um
ambiente de transmissao e propagacao mais proximo a realidade dos sistemas de

comunicagoes utilizados na prética.
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Capitulo 4

Metodologia Proposta

Na literatura, ha um vasta colecao de métodos para a integracao de sistemas
de classificacao automatica de modulacoes. Normalmente, nestas pesquisas, hé trés
etapas principais: simulacao de sinais modulados, extracao de caracteristicas e clas-
sificacao. Portanto, pode-se encontrar diversos cenarios metodologicos. Como exem-
plo, na etapa de geracao de sinais modulados, pode-se considerar sinais em banda
base [68] ou banda passante [5], com a utilizacdo 5] ou nao [6] de filtros de forma-
tacao de pulso, além dos intimeros tipos de modulagoes que podem ser utilizadas e
diferentes canais de comunicagao, como AWGN (do inglés, additive white gaussian
noise) [7,/76,[80], de Rayleigh (desvanecimento em multipercurso) [5}:38,/68}80,81],
de Rice [58,[80], além de outros. Ha, ainda, uma grande variedade de caracteris-
ticas utilizadas em diversos trabalhos (veja Tabela . Estas caracteristicas, por
sua vez, sao agrupadas em categorias (espectrais e baseadas em transformadas, por
exemplo). Neste contexto, ndo encontramos trabalhos que realizem conjuntamente
a avaliacdo das categorias de caracteristicas neste trabalho (espectrais, estatisticas,
cicloestacionarias, baseada em teste de distribuigao e em transformadas) .

Nesta dissertacao, propoe-se uma metodologia para classificacao automética
para diferentes tipos de modulagoes comumente utilizadas em sistemas de comu-
nicagdo. Inicialmente, propoe-se um procedimento de classificacao geral por de-
composicao bindria baseado em matrizes de codificagdo, com a utilizacao das codi-
ficagdes um-contra-um, um-contra-todos e ECOC (do inglés, error-correcting out-
put codes, ECOC). Posteriormente, devido a dificuldades na separagao de sinais

modulados de ordens diferentes (BPSK/QPSK e 16QAM/64QAM) utilizou-se um
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procedimento de classificacdo por meio de uma estrutura por arvore de decisao
binaria, também conhecida como classificacao hierdrquica. A classificacdo hierér-
quica [24]|38]|48.|49|68. /72, 74| e por decomposi¢ao binaria pelas codificagdes um-
contra-um e um-contra-todos [3-7] sdo comuns na literatura, ao passo que as técnicas
de classificacao ECOC sao pouco exploradas na area de AMC.

Este trabalho contempla as classes de modulagao mais utilizadas na litera-
tura, consolidadas em uma base de sinais criada pelo autor, quais sejam: modula-
¢oes analogicas (AM e FM), modulagoes digitais (BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM
e GMSK), modulacdo por espalhamento espectral (CDMA) e modulagao por multi-
plexagao por multiportadoras ortogonais (OFDM). Adicionalmente, a formatagao de
pulso e adicao de ruidos sao utilizadas. Para a escolha das caracteristicas, realizou-se
uma revisao bibliografica (veja Capitulo . Como resultado, na etapa de extracao de
caracteristicas, considera-se uma ampla variedade de caracteristicas: caracteristicas
espectrais [5,48.74-76|, estatisticas [48,/72,/75], por transformadas [38}74], baseadas
em métodos de distribuicao [53}/79] e cicloestacionarias [54,58.824/84].

Nas secoes posteriores serao apresentadas as etapas utilizadas para a classi-
ficacao automatica dos diferentes tipos de modulacoes. Primeiramente, mostra-se a
visao geral da metodologia. Na sequéncia, apresenta-se a etapa de geracao dos sinais
em banda base com posterior transmissao em banda passante. Depois detalha-se o
modelamento e a adi¢do dos ruidos pelos canais AWGN e de Rayleigh. Na sequéncia,
¢ descrita a etapa de recepcao onde amostra-se os sinais ruidosos em banda passante,
extrai-se a envoltoria complexa e realiza-se a extracao de caracteristica, formando
os vetores de caracteristicas que irao compor o conjunto de treinamento e teste
dos classificadores binarios. Depois, serd abordado o procedimento para projeto
de classificadores por matrizes de codificacao, com as codificacoes um-contra-um,
um-contra-todos e ECOC e as principais decodificacoes ECOC disponiveis na litera-
tura. Por fim, detalha-se o procedimento para o projeto do classificador hierarquico,

destacando as diferencas com relacao ao primeiro procedimento.
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4.1 Metodologia para Classificacao Automatica de
Diferentes Tipos de Modulacoes

A metodologia tem por objetivo classificar automaticamente sinais modula-
dos em AM, FM, BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM, GMSK, CDMA e OFDM em
receptores inteligentes capazes de determinar o tipo de modulagao recebida. Devido
a auséncia de consenso na comunidade cientifica, propoe-se, neste trabalho, proce-
dimentos para a transmissao e recepc¢ao dos sinais modulados por meio das técnicas
de modulacoes citadas. Assim, propoe-se um processo de transmissao composto de
trés etapas: geracao dos sinais em banda base, adi¢ao de ruido e upconverter para
transmissao sem fio. A recepcao dos sinais modulados é composta por mais trés eta-
pas: captacao, amostragem e céalculo da envoltéria dos sinais modulados recebidos,
extracao de caracteristicas e classificacao dos sinais recebidos.

A Figura ilustra as etapas da metodologia. A metodologia é composta
das etapas descritas de maneira geral a seguir. Inicialmente, na geracao dos sinais
em banda base dos sinais BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM e GMSK, realiza-se o
mapeamento do stream de bits de entrada de acordo com a constelacao correspon-
dente. No caso dos sinais AM e FM, o sinal em banda base é formatado de tal
maneira que uma senoide de frequéncia fixa altera, respectivamente, a amplitude e
a frequéncia da portadora. Para os sinais modulados em CDMA, realiza-se primei-
ramente o espalhamento dos simbolos de entrada por sequéncias pseudoaleatorias.
No OFDM, os simbolos de entrada modulam subportadoras ortogonais que, ao final,
compoem uma envoltéria complexa. As sequéncias discretas de simbolos, para os
sinais BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM, GMSK e CDMA e a envoltoria complexa,
para os sinais OFDM, sao formatadas por pulsos retangulares e raised cosseno que
os adaptam ao upconverter. Em sistemas de transmissao reais, a adicao de ruidos
ocorre no canal de comunicacao, ap6s a etapa de upconverter, ou seja, a adicao de
ruidos se da no sinal em banda passante. Para a simplicidade em simulagoes, toda-
via, pode-se utilizar modelos equivalentes de canais AWGN e de Rayleigh em banda
base que permitem a adicao do ruido antes do upconverter, sem alteracao do sinal
ruidos resultante. Muitos trabalhos, para simplificar, desconsideram a formatacgao

de pulso em banda base [6,68,74] e a conversao para banda passante [51.[74]. Estas
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simplificagoes, entretanto, comprometem a fidelidade dos sinais modulados quando
comparados aos sinais modulados empregados em sistemas de comunicagao reais.

Na recepcao, capta-se amostras do sinal em banda passante e determina-se a
envoltoria complexa do sinal modulado para a etapa de extracao de caracteristicas.
Tais caracteristicas eventualmente exprimem propriedades e comportamentos de de-
terminado sinal modulado facilitando o processo de classificagao. Por fim, realiza-se
a classificagao do sinal modulado com base na saida individual de classificadores
SVM binérios previamente projetados com treinamento supervisionado.

A metodologia proposta é divida em dois procedimentos distintos, denomi-
nados de procedimento de treino e procedimento de teste. O procedimento de treino
visa gerar o classificador multiclasse a partir dos classificadores binérios, enquanto
o procedimento de teste busca verificar o desempenho da classificacao multiclasse
realizada. As etapa de geracao de sinal em banda base, adi¢ao de ruidos, upconver-
ter, amostragem, calculo da envoltéria complexa e extracao de caracteristicas sao
comuns para ambos os procedimentos e passamos a descrevé-los na sequéncia. Mais

adiante apresentaremos as especificidades de cada um dos procedimentos.

4.2 Geracao e Transmissao dos Sinais Modulados

Nesta secao serao detalhadas as trés primeiras etapas da metodologia pro-
posta, correspondentes & transmissao dos sinais modulados: gerador de sinais em

banda base, adicao de ruido e upconverter.

Geracao de Sinais modulados em AM e FM em Banda Base

Seja m(t) uma senoide modulante, tal que m(t) = cos(2nf,,t), onde f,, é

uma frequéncia fixa. Neste caso, o sinal AM em banda base é dado por:

SAA[(t) =A + kzam(t) (41)

onde k, é a sensibilidade do receptor e A é uma constante em torno da qual o

sinal m(t) varia. Da mesma forma, considerando m(t) como sinal modulante para
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Figura 4.1: Visao geral da metodologia classificacio de diferentes tipos de modulagdes AM,

FM, BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM, GMSK, CDMA e OFDM, composta das seguintes
etapas: geragdo do sinal em banda base, adi¢cdo de ruido, elevagao de frequéncia, amos-
tragem, determinacao da envoltoria complexa, extracao de caracteristicas e classificacao

(projeto de classificadores e determinacgao da classe do sinal com base na saida individual

dos classificadores binarios).
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a modulacao FM, temos que o sinal FM em banda base é dado por:

SFM(t) = /Ot 27ch + k’fm(t)dt (42)

onde f, é uma constante igual ao valor da frequéncia da portadora e k; é sensibilidade
de frequéncia que determina a variagao da frequéncia do sinal modulado com relagao

a frequéncia da portadora.

Geracao de Sinais modulados em BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM
e GMSK em Banda Base

Na transmissao digital destes sinais realiza-se, primeiramente, a conversao
do sinal analégico de entrada em um stream de bits digitais. Essa sequéncia de
bits é obtida pela amostragem e quantizagao do sinal analdgico de entrada [17].
Para diferentes modulacoes digitais, diferentes quantidades de bits podem formar
um simbolo de modulacao. Os simbolos de modulacao representam os componente
em fase (I) e em quadratura (Q) de um envelope complexo, chamado de diagrama
de constelacao, na forma I + jQ.

Para cada simbolo nos sinais BPSK, QPSK, 16QAM e 64QAM, sao forma-
dos pela codificacao de, respectivamente 1, 2, 4 e 6 bits, de modo que assumem,
respectivamente, 2, 4, 16 e 64 pontos no diagrama de constelagao. Neste trabalho,
utiliza-se um mapeador de constelacao que toma o stream de bits como entrada,
segmentando-o em simbolos de k-bits que sao mapeados correspondentemente na
constelacao de cada um dos sinais modulados. A Figura [4.2| apresenta o mapea-
mento de bits para as respectivas constelacoes, utilizando as modulacoes BPSK,
QPSK, 16QAM e 64QAM.

As componentes [-QQ, no entanto, por terem valores discretos nao sao adequa-
das para a multiplicacao pelo upconverter que trabalha com sinais continuos. Desta
forma, faz-se necessaria a codificacao de linha para adaptacao a etapa de upconver-
ter. Esta codificacao é realizada pela transformacao da sequéncia de simbolos das

componentes I e Q em trens de pulso continuos, pela seguinte expressao:
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Figura 4.2: Codificacdo binéria e mapeamento de simbolos: (a)BPSK, (b)QPSK,
(¢)16QAM e (d)64QAM. A sequéncia de bits é formada pela quantidade de bits codifica-
dos para tipo de modulac¢do. As modulagdes BPSK, QPSK, 16QQAM e 64QAM codificam,
respectivamente, as sequentes sequéncias de bits: bg, bgb1, bob1babs e bob1babsbybs

I(t) =Y Iyr(t—nT,)
n=1 (4.3)

Q(t) =Y Qur(t —nTy)

onde I, e (), representa sequéncias discretas de simbolos mapeadas do stream de
bits com uma taxa de simbolos Ti e r(t — nTs) é um pulso retangular com duragao
de tempo T, ou seja, com valores ndo nulos nos intervalos nT' <t < (n+ 1)T.

O sinal GMSK ¢é uma extensdo do sinal MSK (do inglés, minimum shift
keying). O MSK, como na modulagdo QPSK, codifica 2 bits/simbolo. Contudo,
com o objetivo de reduzir a distancia de transicao entre os pontos da constelacao,
a componente ) é atrasada de meio periodo de simbolo no MSK. Além disso, na
codificacao de linha, ao invés de utilizar pulsos retangulares, o MSK aplica um pulso

de meia senoide, de acordo com a expressao:
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(4.4)

O GMSK difere do MSK pela aplicacao de um filtro gaussiano aos simbolos

I, e @, que possui a seguinte resposta ao impulso:

2m _o(Bm)2
B In(2)
m(2)

hgauss (t) =

(4.5)

onde K é uma constante para controle da amplitude da resposta ao impulso do
pulso hgauss(t), dada por K /¢ (2 =I-B. O produto Bt é a principal caracteristica do
filtro Gaussiano, onde B é a largura de banda a —3dB e T} é tempo de simbolo. O
aumento do produto BT implica no aumento da amplitude e diminuicao da largura

do pulso.

il

QT) utilizado na modulagao MSK,

Seja pre(t) o pulso de meia senoide cos(
temos que o pulso para a sequéncia de simbolos pg.s; no sinal GMSK ¢é dada pela

convolucao entre py.(t) € hyquss(t), tal que:

K t—% t+ %
Pgmsk(t) = —m [Erf <2B7T ln(4)> —Erf <QB7T ln(4)>] (4.6)

onde Erf é uma func¢ao de erro dada por:

Erf = ——\/_ e P dt (4.7)

Apos a aplicacao do pulso pgmsx sobre as sequéncia de simbolos I, e @), a
sequéncia resultante passa por um modulador FM em banda base de tal forma que

a fase do sinal GMSK em banda base, nas componentes 1-Q, torna-se:

or(t) =2m (’;::) /t i\f: Lpgmsk (T — nTy)dr
" (4.8)
@Q(t) = I;“ > /(] i@npgmsk(T - nTs)dT
n=0
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Geracao de Sinais Modulados em CDMA em Banda Base

O fundamento da modulagao de sinais em CDMA consiste em espalhar es-
pectralmente a sequéncia de simbolos de entrada I, e Ig pela multiplicagdo por
sequéncias pseudoaleatorias. Neste trabalho, utiliza-se o modelo de downlink do
sistema de telefonia movel de terceira geragdo (3G) de maneira que mais de um
usuario é considerado. Assim, a sequéncia pseudoaleatoria de comprimento L, para

o usuério k é dada pela expressao:

B (t) = i Bt —1T,) (4.9)

1=1
onde k, {k =0, ..., K—1}, com K sendo o total de usuarios ativos. O pulso retangular
r éigual a 1 para 0 < t < T, e zero, caso contrario. A variavel T, representa a
duracao do chip e cl(k) sao os chips da sequéncias de espalhamento ¢ especifica

do usuério k. As sequéncias de simbolos I,, e I para cada usuario foram mapeadas

como QPSK e o espalhamento das componentes é dado pela seguinte expressao:

N L
ZILk)ch)r t—1T.)
n=1

N I= L (4.10)
QW) =>"QW >N " ePr(t —IT.)
n=1 =1

k k) o~ . A .
onde [7(1) e Q%) sao, respectivamente, a sequéncia de simbolo I,, e (), para deter-
minado usuario k. As multiplicacdes das componentes I, " e Qn pelas respectivas
sequéncias pseudoaleatorias ¢¥)(t) sio feitas com sincronia de forma que o sinal em

banda base, resulta da soma da contribuicao de todos os usuérios ativos:

I(t) = fl(k)(t)
k=0, (4.11)
Q) =) QW)

Geracao de Sinais Modulados em OFDM em Banda Base

Diversos padroes de sistemas de comunicacao utilizam a técnica de modula-
¢ao OFDM na camada fisica (acesso ao meio). Dentre estes sistemas podemos citar

os padrdes de televisao digital terrestre ISDB-T (do inglés, integrated services digital
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broadcasting terrestrial) e DVB-T (do inglés, digital video broadcasting terrestrial)
e o padrao de comunicacao de sistemas moveis de quarta geragao, LTE (do inglés,
long termo evolution), conhecido como 4G. Esses padroes apresentam diferencas na
codificacao de fonte, na camada de transporte, na codificacao de canal e na propria
camada fisica. Apesar disso, a envoltéria complexa de saida da camada fisica possui
formato semelhante entre os padroes de modo que estes podem ser utilizados indis-
tintamente como referéncia para o treinamento e teste de classificadores automaticos
de modulacao de sinais modulados em OFDM.

Assim, como referéncia, utiliza-se o canal fisico de downlink compartilhado
(do inglés, Physical Downlink Shared CHannel) do padrao LTE. O PDSCH ¢ o
principal canal fisico de transmissao de informacao aos usuérios da rede. O diagrama
em blocos, apresentado na Figura detalha os blocos utilizados na geracao da

camada fisica do canal:

lInsercao de Simbalos
Plotos

— — — o)
MAPEADOR DE é’ L — 5*’ [ g
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Figura 4.3: Estrutura da camada fisica de downlink (PDSCH) no LTE.

A seguir descrevemos individualmente cada um dos blocos. O bloco de trans-
porte é a entrada da camada fisica e provém de camadas superiores. Como utiliza-se
a configuracao MIMO (do inglés, multiple input, mulitple output) 2x2, a partir deste
bloco sao geradas duas sequéncias de bits, denominadas codewords. Na configura-
cao 2x2 utiliza-se multiplexacao espacial com duas antenas, tanto para transmissao
quanto para recepcao. Depois, a codificacao de canal é utilizada para conferir re-
dundancia aos blocos de transporte e diminuir a probabilidade de erros na recep¢ao.
Utiliza-se a verificacao de redundancia ciclica (do inglés, cyclic redundancy check,
CRC) entre os blocos e a codificagao turbo para bits dentro dos blocos de trans-

porte. A seguir, utiliza-se o embaralhamento para tornar o sistema robusto a ruidos
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em rajada e diminuir a interferéncia intercélula. Consiste na multiplicagao bit a bit
do bloco de entrada por uma sequéncia de embaralhamento. Nos blocos de mape-
amento de constelacao e conversao serial-paralelo, as sequéncias de bits de entrada
sao mapeadas por técnicas de modulagoes digitais monoportadoras como BPSK,
QPSK e 64QAM, dependendo das condigoes do canal. O conversor serial-paralelo
transforma a sequéncia serial em N, fontes paralelas de simbolos S,,,n =0, ..., N.—1.
Assim, sendo T'd a duracao do simbolo serial, depois da conversao serial-paralela,
o tempo de simbolo torna-se T, = N.T;. Os simbolos complexos sao, entao, mape-
ados para as duas antenas, gerando uma sequéncia para cada porta de antena no
bloco mapeador para antenas. A seguir, o bloco mapeador de recursos mapeia os
simbolos complexos em recursos de radio para diferentes usuérios, de acordo com o
padrao LTE. Os blocos IFFT e conversor paralelo-serial realizam a transformagcao
dos recursos obtidos em simbolos OFDM no dominio do tempo para que seja feita a
transmissao dos sinais. Por fim, os blocos intervalo de guarda e janelamento buscam
fornecer redugao da interferéncia intersimbolica em simbolos OFDM. A adigao de
intervalos de guarda (pela inclusdo de prefixos ciclicos) visa diminiuir a transi¢do
entre simbolos OFDM. Entretanto, apenas a insercao do intervalo de guarda nao é
suficiente para esta suavizagao de maneira que realiza-se o janelamento dos prefixos
ciclicos.

A saida do sinal OFDM LTE gerado é composto de duas envoltorias comple-
xas continuas no tempo, uma para cada antena. Como as envoltérias complexas ja
sao continuas e realizou-se a adicao de intervalo de guarda e janelamento, ambas as

envoltorias ja encontram-se adaptadas para a etapa de upconverter.

4.3 Transmissao dos sinais modulados

Conforme verificado na etapa de geracao de sinais em banda base, os sinais
em banda base para os sinais AM e FM, dados respectivamente pelas equacoes
e , sao continuos e sendo aplicados diretamente ao upconverter. O mesmo ocorre
com a envoltoria do sinal OFDM. Entretanto, os componentes I-Q dos sinais BPSK,

QPSK, 16QAM, 64QAM, GMSK e CDMA dados, respectivamente, pelas equacoes
(4.4), (4.8) e (4.10]), apesar de serem continuos, utilizam pulsos retangulares (BPSK,
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QPSK, 16QAM, 64QAM e CDMA) e gaussianos (GMSK) para codificar cada sim-

bolo I-Q). Desta maneira, para reduzir a dispersao em frequéncia e a interferéncia

entre simbolos, aplica-se o filtro de formatacao de pulso raised cosseno sobre as com-

ponentes [(t) e Q(t) em banda base. O formato do espectro do pulso retangular é
sin(z)

dado pela fungao ==, conhecida como resposta sinc(z). Os pontos nulos da funcao

1

7, onde

sinc(z) sempre ocorrem em multiplos inteiros de fy, que é a dada pela razao
T é a duracao do pulso. Teoricamente, os nulos e picos estendem-se de —oo a +o00.
A formatacao do pulso retangular pelo raised cosseno, apesar de introduzir picos e
nulos fora do intervalo do pulso, reduz a banda necessaria para a transmissao. O

pulso raised cosseno é dado por:
75t
t\ cos (=
Pre = sinc (—) cos (%) (4.12)

Adicao de ruidos

Conforme descrito anteriormente, os canais de comunicacao utilizados sao o
canal AWGM e de Rayleigh. O canal AWGN modela os efeitos de varios processos
aleatorios que ocorrem na natureza e em equipamentos eletronicos, enquanto o ca-
nal de Rayleigh modela o ruido causado pelos atrasados devido aos multipercursos
aleatorios gerado por reflexoes e refracoes em obstéculos, presente principalmente
em ambientes urbanos. Como os dois canais sao variaveis aleatorias independentes
e identicamente distribuidas, realizamos a adicao de ruidos em duas etapas distin-
tas. Inicialmente, adicionamos o ruido AWGN e, posteriormente, o desvanecimento
provocado pelo canal de Rayleigh.

Em comunicac¢oes sem-fio, o ruido é adicionado pelos canais de comunicacao
em banda passante. Entretanto, por questoes praticas, neste trabalho, adiciona-se
os ruidos em banda base por modelos que equivalem ao ruido em banda passante.
No caso do AWGN, mostrou-se [86] que a variancia do sinal em banda base ¢ duas
vezes a do correspondente em banda passante. Desta maneira, ao adicionarmos
ruidos em banda base descontamos 3dB da poténcia do ruido para que sejam obtidos
desempenhos equivalentes. O Apéndice [D] detalha as equivaléncias utilizadas nesta

dissertacao.
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Upconverter

A etapa de upconverter visa transformar os sinais em banda base em sinais
em banda passante. Para os sinais AM e FM, o upconverter basicamente realiza a
multiplicagao dos sinais em banda base formatados de acordo com as técnicas AM e
FM por uma senoide portadora, com frequéncia superior. Esta multiplicacao direta
é possivel pois tem-se sinais reais. No caso do sinal AM, o sinal em banda z,, é
multiplicado pela portadora cos(27f.t) onde f. é a frequéncia da portadora. Na
modulagao FM, a frequéncia da portadora é dada por zy,, de tal forma que o sinal
em banda passante é igual a cos(27z p,t).

Os demais sinais apresentam componentes reais e imaginérias, de maneira que
a passagem para a banda passante nos sinais modulados em BPSK, QPSK, 16QAM,
64QAM, GMSK, CDMA e OFDM é realizada por um modulador em quadratura,
composto por duas senoides, com a mesma frequéncia da portadora, defasadas de
90° entre si, onde cada senoide é responséavel pela multiplicacao das componentes I-Q
dos sinais modulados em banda base. Ao final, estes sinais sao somados, resultando

em um sinal real em banda passante.

4.4 Amostragem e Obtencao da Envoltéria Com-
plexa

Na etapa de recepgao, apds a geracao dos sinais ruidosos em banda passante,
realizam-se a amostragem e obtencao da envoltoria. Em sistemas de comunicagoes
reais, os sinais em banda passante sao analégicos e continuos no dominio do tempo.
As caracteristicas, entretanto, sao calculadas sobre vetores formados por amostras
dos sinais em banda passante. Nos sistemas propostos, a etapa de amostragem
representa a captagao do sinal em intervalos constantes de tempo, retirando amostras
dos sinais modulados em banda passante, criando sinais discretos, representados por
vetores. Seja Tpqss, 0 sinal ruidoso captado no meio. O processo de amostragem é
realizado de acordo com a expressao:

oo

To= Y Tpass(nTL)6(t — nT,) (4.13)

n=—oo
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onde T é o tempo de amostragem e 6(¢) é a fungao delta de Dirac.

Neste trabalho, os sinais em banda passante sao representados como sinais
analiticos complexos que possuem propriedades que sao importantes para a classi-
ficacao automatica de sinais. O espectro de frequéncia de um sinal real em banda
passante possui redundancia e toda a informacao do sinal pode ser obtida por me-
tade do seu espectro. No caso da representacao analitica todos os componentes
negativos sao nulos. O sinal analitico de um sinal amostrado em banda passante

x(n) é dado por |72]:

z(n) = z(n) + jH{z(n)} (4.14)

onde H{-} ¢ a transformada de Hilbert. A envoltéria complexa a(n) consiste na
versao convertida para banda base do sinal analitico e é dada da seguinte maneira

[72]:

a(n) = z(n)el™en (4.15)

A envoltoria complexa apresenta importantes informagoes de amplitude, frequén-
cia e fase instantaneas empregadas na etapa de extracao de caracteristicas. As ope-
racoes matematicas acima mencionadas sao aplicadas sobre os sinais amostrados

para obter a envoltoria complexa dos mesmos.

4.5 Extracao de Caracteristica

A extracao de caracteristicas é fundamental para definir comportamentos e
propriedades dos sinais modulados. Nos sistemas AMC-FB, h4 uma grande diversi-
dade de caracteristicas utilizadas que utilizam as informagoes de amplitude, fase e
frequéncia instantaneas presentes nas relagoes entre as componentes em fase (do in-
glés, in-phase, I) e em quadratura (do inglés, quadrature, Q) da envoltéria complexa,
conforme apresentado na equacao (4.15]).

A metodologia proposta abrange sinais com modulacbes analdgicas, digitais,
por espalhamento espectral e por multiportadoras. Neste sentido, realizou-se uma
ampla pesquisa bibliografica para a determinagao das caracteristicas utilizadas em

cada uma dessas categorias de sinais modulados e verificou-se que sobre sinais ana-
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logicos e digitais, destacam-se as caracteristicas espectrais e estatisticas |7,/38,/76|,
enquanto que para sinais modulados por espalhamento espectral e por multipor-
tadoras, destacam-se caracteristicas de cicloestacionaridade [54,58,[81}/82,184], por
transformadas 38| e baseados em teste de distribuigao [53}/79).

Assim, a etapa de extragao de caracteristicas é composta de uma miscelanea
das principais caracteristicas disponiveis na literatura. No total sao calculadas 29
caracteristicas sobre cada envoltoria complexa proveniente da amostragem dos sinais
modulado em banda passante, formando um vetor de caracteristica de 29 posicoes,
onde cada posicao do vetor corresponde a um valor de determinada caracteristica.
Devido a extensa quantidade de caracteristicas, dedicamos o Capitulo [5| integral-
mente para detalhamento do comportamento de cada uma das caracteristicas sobre
os tipos de modulacgoes utilizados neste trabalho.

De posse dos vetores de caracteristicas gerados para as noves classes objeto
de investigacao deste trabalho, realizam-se o projeto e o teste dos classificadores
multiclasse por duas técnicas de decomposicao binaria: por matrizes de codificacao
e hierdrquica. Na secao seguinte descrevemos os procedimentos para a obtencao
do classificador multiclasse. Na secao subsequente detalhamos os procedimentos de

teste.

4.6 Procedimento de Treino

No procedimento de treino, busca-se projetar um classificador multiclasse a
partir de classificadores binarios. Na figura apresentamos o diagrama em blocos que
inclui os procedimentos de treino.

) . Sinal ruidoso
Sinal em Sinal ruidoso em Sinal ruidoso em Envoltéria complexa

trad
banda base banda base banda passante amostrado em

.bandarf ante
UL o W
p
g |- soens |of mmiose Yof s Y fomi
Complexa Caracteristicas Classificadores SVM VM

Gerador de Sinal Canal de Rayleigh e
em Banda Base AWGN em Banda Base

|
I
|
'
'
i
'
'
'
'
'

Conversor
elevador de
frequéncia

Figura 4.4: Diagrama em blocos para o procedimento de treinamento.

Vale lembrar que, as etapas anteriores ao bloco Projeto dos Classificadores
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SVM sao comuns aos procedimentos de treino e teste, de maneira que nesta secao
detalharemos os blocos Projeto dos Classificadores SVM e Organizacao dos Classi-

ficadores SVM.

4.6.1 Projeto dos Classificadores SVM

Iniciamos o detalhamento do procedimento de geracao dos classificadores bi-
narios pelo bloco Projeto dos Classificadores SVM. Neste, projeta-se os classificado-
res binarios a partir da divisao do problema multiclasses em subproblemas binarios.
Neste contexto, a matriz de codificacao permite realizar esta divisao pelo agrupa-
mento de classes que receberao os rotulos +1 e —1 para a formagao das particoes
binarias que sao utilizadas durante a etapa de treinamento dos classificadores bi-
narios. Como o SVM é conhecidamente sensivel as variacoes dos parametros de
treinamento, treina-se o classificador binario utilizando diferentes parametros de
treinamento e realiza-se, entao, um procedimento de teste auxiliar com o objetivo
de determinar o conjunto de parametros mais adequado a formacao dos classifica-
dores binarios. O diagrama em blocos apresentado na Figura detalha as etapas
utilizados no projeto do classificadores binarios.

Projeto dos Classificadores SVM

: ‘ ‘ - ) - Troi 3 :
: Matriz de Indexacdo da Matriz Divisao da Matriz de Formagdo das crfa‘é’ﬁﬁfa"é&eii S
: Codificagdo de Codificagdo Codificagéo em Colunas artigdes Bindria o arArmaast

Figura 4.5: Sub-diagrama em blocos para o bloco especifico Projeto dos Classificadores
SVM.

Matriz de Codificacao

Seguindo para o detalhamento do bloco Projeto dos Classificadores SVM, te-
mos o primeiro bloco denominado por Matriz de Codifica¢ao, cujo objetivo é fornecer
a matriz de codificacao M, fundamental para a formacao das particoes binarias uti-
lizadas no treinamento dos classificadores binarios. Esta matriz possui n colunas,
que representam uma particdo binaria (valores +1 ou —1), e 9 linhas, onde cada

uma representa a classe de modulagao. O valor de n ¢ definido de acordo com o
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método de obtencao da matriz de codificagao M. Ha diferentes modos de obtencao
de M. Nesta dissertacao, utiliza-se os seguintes: wum-contra-todos, um-contra-um,
aleatdria densa, aleatdria esparsa, DECOC, ECOC-ONE e ECOC-FOREST |[33],
sintetizados na Tabela [4.1]

Quantidade de
Classificadores
Binarios

Formulas para Quantidade de Clas-

Meétodos de Obtengao . . ¢
sificadores Binarios

Descrigao

Gera uma maftriz de valores positivos apenas na diagonal
principal. Assim, em cada coluna apenas uma classe (re-
presentada no valor da linha) recebe um valor +1 enquanto
todas as demais sao negativas

Formacao de todas as parti¢des bindrias possiveis conside-
rando apenas duas classes em cada parti¢ao. Desta maneira,
em cada coluna, apenas duas linhas linha recebem valores
diferentes de 0, sendo uma classe positiva e outra negativa
Gera-se um grande niimero de possiveis matrizes de codifi-
cacdo com codifica¢io binaria, tal que as probabilidades de
ocorréncia de valores +1 e —1 sao iguais a P(+1) = P(-1) =
0.5. A matriz de codificagao 6tima é aquela que maximiza a

distancia de Hamming entre linhas e colunas
Gera-se um grande ntumero de possiveis matrizes de codifi-

cagao com codificagdo terciaria, tal que as probabilidades de
ocorréncia de valores +1 e —1 sao ignais a P(+1) = P(—1) =
0.25 e a probabilidade de ocorréncia de 0 ¢ P(0) = 0.5. A
matriz de codificagao ¢tima é aquela que maximiza a distén-

cia de Hamming entre linhas e colunas
Avalia a separacao de parti¢oes bindrias por meio de infor-

magoes contidas no proprio conjunto de treinamento. Para
escolher as parti¢oes bindrias com maior capacidade de dis-
criminacdo, utiliza-se a maximizagao do critério denominado
informagao mitua entre uma variavel aleatoria associada aos
vetores de caracteristicas e outra variavel aleatoria discreta

formada pelo conjunto de rotulos
Gera uma arvore de decisao bindria étima considerando a

Um-contra-todos k 9

Um-contra-um

Aleatoria Densa 10log k 10

Aleatoria Esparsa 15log k 18

DECOC

ECOC-Forest

informagao mutua entre os roétulos e os vetores de caracte-
ristica. Apds a obtengao dessa arvore, adiciona-se miltiplas
arvores sub-6timas aos nos da arvore 6tima considerando o
resultados da classificacdo em um conjunto de validagao

Dependente da arvore de decisdo 6tima.
Gera menos classificadores que a técnica
um-contra-um |33

24

ECOC-ONE

Gera uma arvore de decisao binaria 6tima considerando a
informagao mutua entre os rétulos e os vetores de caracte-
ristica. Apo6s a obtengdo dessa arvore adiciona-se nos sub-
6timos aos nés pais da arvore 6tima critério de pontuagao
de classificagio (classification scores obtidos sob conjuntos

Dependente da arvore de decisao Otima.
Gera menos classificadores que a técnica
ECOC-Forest |33|

de treino e validagao). Defini¢ao de pesos para os classifica-
dore

Tabela 4.1: Formas de obtencao da matriz de codificagao, com uma breve descricao e sua
quantidade de colunas (equivalente a quantidade de classificadores binarios)

Indexagao da Matriz de Codificacao

A matriz de codificacdo é indexada as classes de modulacdo e as particoes
binarias por M (k,n), onde k & o valor de rotulo atribuido aos vetores de caracte-
risticas v¥ pertencentes a classe k. Cada elemento de M assume os valores —1, 0 e
—1 de acordo com o método de obtencao descrito no bloco anterior, assim a matriz
de codificacao é descrita por M (k,n). Neste trabalho, tem-se n variavel, com valor
méaximo igual a N, conforme descrito na Tabela e k constante igual a 9, ou seja,
igual ao nimero de modulagoes utilizadas. Conforme comentamos, apenas um dos
trés valores é atribuido aos vetores de caracteristicas pela matriz de codificacao inde-

xada M (k,n):{ +1, —1 e 0}, onde o valor +1 indica que os vetores de caracteristicas
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que pertencem a classe k sao considerados como exemplos positivos. Por sua vez, o
valor —1 indica que os exemplos sao negativos, enquanto que o valor 0 indica que
os vetores de caracteristicas da classe k nao sao considerados no treinamento. Cada
linha da matriz M, corresponde, por conveniéncia, a uma classe especifica. Neste

trabalho adotamos a seguinte padronizagao apresentada na Tabela [4.6.1]

Linha da matriz M | Modulacao
AM
FM

BPSK

QPSK

16QAM

64QAM

GMSK

CDMA

OFDM

OO0 ~J| Y| U W= W[ DN =

Tabela 4.2: Correspondéncia entre as linhas da matriz de codificagdo indexada M (k,n) e
as modulacdes utilizadas.

Divisao da Matriz de Codificacao em Colunas e Formacao das
Particoes Binarias

Nesta secao descrevemos o procedimento para a formacao das particoes biné-
rias de treinamento utilizado no projeto dos classificadores binarios. Neste contexto,
a matriz de codificacao é o componente central pois define a formacao das particoes
binérias utilizadas no projeto dos classificadores binédrios. Para formar as particoes,

precisamos primeiramente, organizar os vetores de caracteristicas v¥

£, ou seja, preci-
samos gerar as matrizes Vam, VEMm, VBPSK; VQPSK, Y16QAM: Y64QAM, Y GMSK;
Vebpma € Vorpw, respectivamente para as classes de modulacao AM, FM, BPSK,
QPSK, 16QAM, 64QAM, GMSK, CDMA e OFDM. Estas matrizes sao formadas
por m vetores de caracteristicas v¥, onde cada vetor de caracteristica possui dimen-
sao igual a 1 x 29, ou seja, utiliza-se 29 caracteristicas dos sinais modulados (veja a

descricao completa no Capitulo 5l Matematicamente, as matrizes Vi tem o seguinte

formato:
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VgAM) VgFM) VgOFDM)
Vam = : , ViMm = : 5|s---, Vorpm =
JAM) G EM) (OFDM)
(AM) (FM)

onde vy, é o m-ésimo vetor da classe AM, v~ € 0 m-ésimo vetor da classe
FM e assim por diante. Para coluna n, da matriz M (k,n), gera-se uma parti¢io
P, que sera utilizada no treinamento do classificador binario s,. Em cada uma
destas colunas gera-se particoes binarias que sao utilizadas no treinamento de cada
classificador binario. As particoes P, sao formadas pela composicao das matrizes
Vi e os rétulos de classe atribuidos segundo a coluna n da matriz de codificacao
indexada M (k,n). Obviamente, os rotulos de classe +1 e —1 da coluna n da matriz
M (k,n) definem, respectivamente, rotulos positivos e negativos da partigao P,. O
rotulo de classe 0 de M (k,n) define que o vetor Vy, correspondente nao sera usada
no processo de formacao das particoes. Para facilitar o entendimento apresenta-se,
na Figura um exemplo do procedimento de atribuicao de rotulos

A Figura[4.6|apresenta um exemplo do procedimento de atribuicao de rétulos
para a terceira coluna da matriz de codificacao pela técnica de codificacao FCOC-
ONE, obtida durante os experimentos neste trabalho (veja Tabela , codificada
com os seguintes valores: [+1,+1,—1,—1,—1,0,0,+1,0]7. Assim, a parti¢ao binaria

P, para o treinamento do classificador n, terd o seguinte formato:
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Conjunto de Vetores
de Caracteristicas.

Legenda
— yAM
AM |41 ’)‘( o
FM +1 _ V‘QPSK
BPSK |—1 R
QPSK [-1 = visaam
16QAM | —1 x = vpiQAM
64QAM | 0 = vMSK
GMSK | 0 = v
CDMA | +1 e
OFDM | 0
As diferentes cores de

X representam as
diferentes classes de

vetores vg‘

Terceira coluna da matriz de
codificacdo indexada, ou seja,
M(k,3). Lembre que cada
linha corresponde a uma
modulagio especifica.

Particao
Binaria
Ps

Figura 4.6: Nesta figura tem-se um exemplo para a formacao da particdo P3. Neste caso,
o valor da coluna é igual a 3, ou seja, n = 3 = [+1,+1,—1,—1,-1,0,0,+1,0]7. As
matrizes Veaqam, VaMmsk ¢ Vorbwm nao participam da formacao da particao bindria,
pois recebem 0 em M(k,3). Vam, VEm ¢ Vebma recebem rotulo +1 na composicao
de P3, enquanto que as matrizes Vpsk, Vqprsk © Vieqam recebem o rétulo —1 na

composicao de Ps.
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Vl )
(AM)
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Vam, +1 v
Ven, +1 CmpsK) |
Vl ) _1
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Treinamento dos Classificadores s, utilizando SVM e Ajuste

de Parametros

O método de classificacao por SVM é bastante sensivel & variagao de seus pa-
rametros |7]. Assim, neste trabalho, busca-se encontrar os melhores classificadores
binérios s, do ponto de vista de desempenho de classificacao ao variar-se os para-
metros do SVM, pela técnica de ajuste de parametros utilizando grid search. Desta
maneira, esta avaliacao permite encontrar uma faixa de valores adequada para a
criacao de sistemas AMC, por meio do SVM. Neste trabalho, utilizamos SVM com
kernel por funcao de base radial (do inglés, radial basis function, RBF). Para este
tipo de kernel trés parametros devem ser configurados na etapa de treinamento dos

classificadores SVM: €, o e C, onde € é um critério de terminacao, o é o parametro
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da fungao RBF e C' é o parametro de regularizacao. Para utilizar-se o ajuste de
parametros, através de grid search, é necesséria a geracao de um grande conjunto de
combinac¢ao de parametros. Neste trabalho, fixa-se o valor € e faz-se o e (' variar.
O seguinte procedimento é utilizado para o método grid search para os parametros
oe C: seja o = {01,...,04,},n1 € N o vetor formado pelos valores possiveis de
oeC={C,..,Cn},ny € N o vetor formado pelos valores possiveis de C'. Para
encontrar os classificadores binarios s, com ajuste de parametros, gera-se candida-
tos a s, com parametros dados pelas combinagoes possiveis de C' e o. Para cada
candidato, realiza-se um procedimento de teste binario com o objetivo de encontrar
a métrica FI-score. Primeiramente, gera-se um conjunto de teste composto por
vetores de caracteristica com rotulos +1 e —1 de acordo com a divisao de classes
dada pelas colunas n da matriz M (n, k). Aplica-se, entdo, esse conjunto de vetores
de caracteristicas rotulados ao classificador binario com diferentes parametros de
treinamento e obtém-se a resposta do classificador binario com determinado ajuste.
Determinamos, assim, as taxas de verdadeiros positivos (do inglés, true positive,
TP), verdadeiro negativo (do inglés, true negative, TN), falso positivo (do inglés,
false positive, FP) e falso negativo (do inglés, false negative, FN) para cada um
dos ajustes de treinamento. Com base nos resultados das taxas em cada conjunto
de parametros candidatos, calcula-se a métrica F1-score para o ajuste, conforme a
expressao abaixo. O Algoritmo [I] detalha o procedimento de treinamento e ajuste

de parametros dos classificadores binarios s,

B oTP
 2TP+ FP+ FN

F1 (4.16)
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Algoritmo 1: ALGORITMO DA TECNICA grid search
Entrada: o = {0y, ...,0,,}, C={C,...,Cy, }, P,

Saida: s, com ajuste de parametros
inicio
parai € {1,..,,n,} faga

para j € {1,....,ny} faga
Treina-se o candidato a s, com os parametros o (i), C(7).

Calcula-se a métrica F1-score atual.

se [Fl-score atual > F1-score anteriores entao
O melhor ajuste de parametros C' e o para s, é a combinacao

atual.
fim se
fim para
fim para
fim

Organizacao dos Classificadores SVM

Seja S o classificador multiclasse e as parti¢oes binarias P,,n € {1,..., N},
onde N é a quantidade de colunas da matriz de codificacao. A partir das particoes
binérias gera-se, sequencialmente, os classificadores s1, ..., SNy com parametros ajus-
tados. O classificador multiclasse é formado pelos classificadores binarios ordenados
sequencialmente de acordo com a ordem de formacao das particoes binarias de tal

forma que S =s1,...,SN.

4.7 Procedimento de Teste

Conforme citado anteriormente, o procedimento de teste tem etapas em co-
mum com o procedimento de treino. A Figura inclui as etapas utilizadas no
procedimento de teste.

O procedimento de teste para a decomposicao por matrizes de codigo é re-
alizado da seguinte maneira. Aplica-se, por vez, um vetor de teste ao classificador
multiclasse H, formado pelos classificadores binarios com parametros ajustados de

acordo com a métrica F1-score. A saida do classificador H é um vetor x, chamado
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N . Sinal ruid
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¢ Complexa Caracteristicas Parémétros Decadificagdo

Gerador de Sinal Canal de Rayleigh e
em Banda Base AWGN em Banda Base

Conversor
elevador de
frequéncia

Figura 4.7: Diagrama em blocos para o procedimento de teste. As etapas até a entrada do
blocos "Classificadores SVM com ajustes de parametros"sao coincidentes com as etapas
do procedimento de treinamento.

de palavra de codigo de teste, com N posicoes, onde cada posicao corresponde se-
quencialmente as atribuigcoes de rotulos N classificadores binarios gerados a partir
das colunas de M, ou seja, o valor de x na posicao 1 indica a atribuicao de ro-
tulo do classificador H; formado pela particao P; e, assim sucessivamente. Depois,
compara-se x as palavra de coédigo yx que corresponde as linhas £ na matriz de
codificacdo. Assim, a palavra de codigo y; corresponde a primeira linha de M,
y2 a segunda, e assim por diante. Por fim, a predicao multiclasse para o vetor de
caracteristica aplicado é feita a classe k cuja a palavra de cédigo base yy apresente
menor distancia a palavra de codigo de teste x. Por exemplo, caso a distancia de x
& yg for menor que as distancias de x as demais palavras de codigo y1, y2, ¥3, Y4,
Vs, Ve, Y7, Vs, a atribuicao final do rotulo multiclasse é o valor 9, que pela Tabela
4.6.1] equivale ao OFDM. A etapa de comparacao do vetor de teste x as palavra de
c6digo yyi, com posterior atribuicao de rétulo a classe com a menor distancia a x é
chamada de decodificacao. Neste sentido, a etapa decodificacao é fundamental para
a correta classificacao entre as multiplas classes de modulagao. Uma decisao ruim
da estratégia de decodificacao pode inviabilizar o trabalho da etapa de treinamento
e a avaliacao de parametros nos classificadores binarios.

Neste trabalho, utiliza-se diversas técnicas de decodificagao de modo a avaliar
o impacto desta sobre as diferentes técnicas de codificagdo. Em [33| argumenta-se
que algumas técnicas sao mais adequadas a codificacao binaria enquanto outras
sao mais adequadas a tercidria, principalmente devido ao surgimento de dois fato-
res indesejados: viés de decodificagdo (do inglés, decoding bias) e viés de intervalo

dinamico (do inglés, dynamic range bias) [33].
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A etapa de atribuicao de classes na etapa de classificagao multiclasse para a
decomposicao hierarquica é feita de forma diferente da decomposi¢ao por matrizes
de codigo. Ao invés de utilizar a decodificacao baseada nas matrizes de codificacao,

esta decisao é realizada pela avaliacao da saida nos nos finais da arvore binaria.
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Capitulo 5

Extracao de Caracteristicas

As caracteristicas desempenham papel importante no processo de classifica-
cao automética de sinais modulados, pois salientam peculiaridades ou propriedades
relevantes para a separacao de sinais. A variedade de caracteristicas utilizadas em
diversos trabalhos na literatura é ampla, porém, nota-se que, em grande parte,
utiliza-se apenas uma categoria de caracteristicas. Isso se deve ao fato de que en-
contrar caracteristicas capazes de distinguir sinais modulados nao é tarefa trivial.

Além disso, os sinais modulados sao normalmente agrupados de acordo com o
processo de modulacao (analogicos |75], digitais [3,74], multiplexagao por multipor-
tadoras [53,79] e por espalhamento espectral [54]). Para a escolha das caracteristicas,
inicialmente, tomou-se como base trabalhos que propoem a classificacao de sinais
analogicos e digitais conjuntamente [4,5,/49,/72], pois estes sdo mais recorrentes na
literatura. No entanto, a utilizacdo de classificacao apenas de sinais analbégicos e
digitais limita o uso de sistemas de reconhecimento em sistemas de comunicagoes
modernos. Nestes casos, por exemplo, sao utilizadas técnicas de miltiplo acesso
por espalhamento espectral (do inglés, coding division multiple access, CDMA) e
por multiplexagdo em multiportadora (do inglés, orthogonal frequency division mul-
tiplexing, OFDM). Trabalhos que realizam a classificacdo de sinais OFDM [53L|79] e
CDMA [54] ndo sdo comuns na literatura. Apesar de técnicas de gaussianidade 79|
e cicloestacionariedade [54] ja terem sido utilizadas para classificar sinais modulados
por meio das técnicas OFDM e CDMA, essas solugoes sao bastante complexas [53] e
diminuem a investigacao de métodos de classificacao para estas duas classes. Neste

contexto, menos frequentes ainda sao os trabalhos que realizam conjuntamente a
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classificacao de sinais analogicos, digitais, para miltiplo acesso por espalhamento
espectral e modulado para multiplexacao de multiportadoras [84], pois geralmente
o aumento da quantidade de classes de sinais modulados diminui a acurécia da
classificacao.

Neste trabalho, classifica-se sinais analégicos, digitais, modulados por espa-
lhamento espectral e modulado por multiplexacao em multiportadoras, utilizando-se

cinco categorias de caracteristicas dos sinais modulados |2, denominadas por:

e Caracteristicas espectrais;

e Caracteristicas de transformadas;

e Caracteristicas estatisticas;

e Caracteristicas de teste de distribuicao;
e Caracteristicas cicloestacionérias;

Este agrupamento visa aprimorar a avaliacao de relagoes de causa e efeito re-
sultante da utilizacao de cada uma dessas categorias em diferentes tipos de processos
de modulacao. Nas secoes posteriores, serao detalhadas as formulagoes matematicas
para a extragao de caracteristicas dos sinais modulados, de acordo com a categoria
de caracteristicas, sendo analisado o comportamento de cada sinal modulado frente
a cada uma das formulagoes. Na Tabela temos uma sintese das caracteristi-
cas extraidas dos sinais modulados, onde pode-se verificar a categoria, simbologia

matematica, nomenclatura e legenda para a equacao.

Tabela 5.1: Categorias, descrigoes, simbologias matematicas e legenda das equacgoes das
caracteristicas utilizadas no sistema

Categoria Caracteristicas Descrigao Equacao
Yamaz Valor méximo da densidade espectral de poténcia da amplitude instantanea normalizada e centralizada B.1
[ Desvio padrao da amplitude instantanea normalizada e centralizada ..
Tap Desvio padrao da fase instantanea absoluta nao linear centralizada B.
Espectrais Tap Desvio padrao da fase nao linear direta contralizada 3
Vfmaz Valor méximo da densidade espectral de poténcia da frequéncia instantanea normalizada e centralizada 8.8
oy Desvio padrao da frequéncia instantanea normalizada e centralizada .6
Guf Desvio padrao do valor absoluto da frequéncia instantanea normalizada e centralizada N
Crr, CrrR, CRRER Cumulantes de segunda, terceira e quarta ordem da parte real do envelope complexo B.12
Estatisticas C11, Crin Crinr Cumulantes de segunda, terceira e quarta ordem da parte imagimaria do envelope complexo "
Car, Crat, Crral, Crut, Craur, Crinl cumulantes cruzados das partes real ¢ imaginaria do envelope complexo B.14
apcT Desvio padrao da transformada DCT do sinal 8.9
Baseadas em Transformadas ODHT Desvio padrao da transforma Walsh-Hadamard do sinal |3.1l’|
oMPCC Desvio padrao dos coeficientes cepstrais da frequéncia mel .9
Baseada em Teste de Distribuigao X(m,n) Fungao de teste de ianidade B.18
k—SCD Curtose dos coeficientes da correls spectral de frequéncia B.3
o? — SCD Variancia dos coeficientes de correlacio espectral de frequéncia B.:
. o - SCD Desvio padrao dos coeficiente de correlagao espectral de frequéncia
Cicloestacionarias — ® — -
cC-3 Cumulantes ciclicos de terceira ordem
CC—4 Cumulantes ciclicos de quarta ordem
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5.1 Caracteristicas Espectrais

Nandi e Azzouz propuseram, na década de 90, algumas caracteristicas base-
adas em comportamentos espectrais para a classificacao de modulagoes analogicas e
digitais [72]. Este trabalho concebe um dos métodos mais importantes no campo de
classificagdo automatica de modulacao [77] e apresenta 7 caracteristicas espectrais
largamente utilizadas em sistemas de classificagao automéatica de modulagao [5], [73],

quais sejam:

e Valor méximo da densidade espectral de poténcia da amplitude instantanea

normalizada e centralizada (Y,maz);
e Desvio padrao da amplitude instantanea normalizada e centralizada (o,);
e Desvio padrao da fase instantanea absoluta nao linear centralizada (ogp);
e Desvio padrao da fase ndo linear direta centralizada (ogp);

e Desvio padrao do valor absoluto da frequéncia instantanea normalizada e cen-

tralizada (o,);

e Desvio padrao do valor absoluto da amplitude instantanea normalizada e cen-

tralizada das amostras do sinal (04,);
e Medida de simetria espectral ao redor da portadora (P);

Estas caracteristicas exploram os comportamentos espectrais tnicos de dife-
rentes sinais modulados em trés aspectos principais: amplitude, fase e frequéncia.
Isto é possivel devido ao fato de diferentes sinais modulados exibirem diferentes
propriedades em suas amplitudes, fases e frequéncias. Assim, dado um conjunto
completo de modulacoes candidatas, é possivel dividi-lo em conjuntos e subconjun-
tos menores com base nas caracteristicas mais efetivas [15]. Este processo pode
ser repetido até que seja encontrada uma tnica modulacao, completando-se, dessa
forma, o processo de classificagdo. Importante notar que, apesar de muitas carac-
teristicas dessa categoria utilizarem medidas estatisticas, estas caracteristicas sao
categorizadas como espectrais e nao estatisticas, em virtude do fato de as proprie-
dades espectrais determinarem a separagao de modulacoes candidatas e nao medidas

estatistica dos sinais modulados em si.
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5.1.1 Valor maximo da densidade espectral de poténcia da

amplitude instantanea normalizada e centralizada (Vumaz)

Para efeito de nomenclatura, a caracteristica 7,,,, apresentada por Nandi e
Azzouz |72], neste trabalho, recebe o nome de Y maz, com o intuito de diferencia-la
da caracteristica Vfmqz, evidenciando que a primeira ¢é retirada da amplitude instan-
tanea e a segunda, da frequéncia instantanea. A caracteristica 7V ., representa o
valor maximo da densidade espectral de poténcia (do inglés, power spectrum density,
PSD) da envoltéria complexa [36] (detalhes na Se¢do [B.1.1). A envoltoria complexa
apresenta variacoes de amplitude, fase e frequéncia dos sinais modulados em banda
baseﬂ O formato da envoltoéria complexa é definido pela maneira como o sinal modu-
lante altera os parametros da portadora no processo de modulacao e é determinante
na obtengao do valor maximo da densidade espectral.

A Figura apresenta o sinal em banda passante E], a envoltoria complexa e
a PSD dos sinais modulados em chaveamento por deslocamento binério de fase (do
inglés, binary phase shift keying, BPSK) e modulados em chaveamento por deslo-
camento de fase em quadratura (do inglés, quadrature phase shift keying, QPSK),
respectivamente. A densidade espectral de poténcia (PSD) explora a autocorrelacao
entre versoes deslocadas da envoltéria complexa, ou seja, a periodicidade presente
na sequéncia. Na Figura [5.1] observamos que devido & variagao periodica de fase e
a amplitude constante do sinal BPSK, a envoltoria complexa da modulacao BPSK
apresenta maior autocorrelacdo que a envoltéria do sinal QPSK. Assim, conforme
esperado, a densidade espectral de poténcia do sinal BPSK concentra-se em torno de
uma frequéncia especifica enquanto que, no caso do QPSK, ocorre dispersao da po-
téncia espectral em um espectro maior de frequéncias. A concentracao de poténcia
em um espectro de frequéncias menor faz com que sinais com maior autocorrelacao
na envoltoria complexa apresentem picos maiores de densidade espectral e, conse-
quentemente, os valores maximos de PSD serao maiores.

O nivel de ruido influencia decisivamente o formato da envoltéria complexa

10 termo banda base é usado para designar a banda de frequéncias do sinal gerado por uma
fonte ou um transdutor de entrada [17]. Os sinais em banda base possuem espectro de frequéncia
muito estreito, isto é, magnitude espectral ndo nula apenas para frequéncias na vizinhanca da
origem (f =0) [18].

20 termo banda passante designa sinais em banda base modulados por uma portadora [2], de
modo a gerar um sinal em alta frequéncia para transmissao por um sistema irradiante.
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Figura 5.1: Sinal modulado, envoltéria complexa e PSD geradas a partir dos sinais
(a)BPSK e (b)QPSK, com SNR igual a 30dB. Observa-se variacoes regulares de fase nas
envoltorias complexas. Os indices da FF'T representam o espectro de frequéncia da PSD.
As densidades espectrais de poténcia apresentam picos em frequéncias especificas, devido
a alta correlacao entre versoes deslocadas do sinal quando ha variagbes regulares de fase.

dos sinais modulados. Como exemplo, na Figura [5.1] os sinais modulados sao gera-
dos com relagdo sinal-ruido (do inglés, signal-to-noise ratio, SNR) de 30dB. Neste
caso, a influéncia do ruido nao compromete a envoltoria do sinal modulado. Na
Figura|5.2] as envoltorias complexas e as densidades espectrais de poténcia sao obti-
das a partir dos sinais BPSK e QPSK em banda passante, gerados com SNR igual a
0dB. Neste caso, percebe-se que o aumento do nivel de ruido degrada significativa-
mente as envoltorias dos sinais modulados. Esta degradacao da envoltdria complexa

promove perda na informacao de periodicidade, tendo como resultado a diminuicao
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Figura 5.2: Sinal modulado, envoltéria complexa e PSD geradas a partir dos sinais
(a)BPSK e (b)QPSK, com SNR igual a 0dB. Observa-se a degradagdo da envoltéria e
da regularidade das variagbes de fase. As densidades espectrais de poténcia apresentam
distribuicao em um amplo espectro de frequéncias, devido & descorrelagdo entre versoes
deslocadas do sinal ruidoso.

da capacidade de distincao de Vumaz-

5.1.2 Desvio padrao da amplitude instantanea normalizada e

centralizada (o)

O desvio padrao da amplitude instantdnea normalizada e centralizada (04,)
fornece diretamente a variacao da amplitude instantanea. Diferentemente do que

acontece no calculo da caracteristica vumqz, Onde verifica-se a concentragao de po-
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téncia da envoltéria complexa em determinadas frequéncias, nesta caracteristica
verifica-se o desvio padrao da amplitude instantanea normalizada e centralizada das
amostras presentes em um segmento do sinal modulado. Inicialmente, foi utilizada
no trabalho de Azzouz e Nandi [72| para separar sinais modulados por chaveamento
de amplitude (do inglés, amplitude shift keying, ASK) devido a sua capacidade de
medir a quantidade de informagao na amplitude instanténea do sinal [2].

Esta caracteristica avalia a variabilidade da envoltoria do sinal modulado com
relacao a sua amplitude média. Conforme exposto na Figura[5.3] a variabilidade da
envoltoria estd relacionada ao nivel de ruido. Na figura, destaca-se a envoltéria
complexae o valor de o,, para os sinais 64QAM (do inglés, quadrature amplitude
modulation, QAM) e OFDM, respectivamente, com niveis de SNR de (a) 30dB e
(b) 0dB. Para o primeiro caso, os sinais 64QAM e OFDM apresentam formatos de
variabilidade singulares da envoltoria complexa, o que implica em valor definido de
Oaa- Com o aumento do nivel do ruido, entretanto, as envoltérias complexas dos
sinais 64QAM e OFDM tendem a apresentar valores de o,, mais proximos entre si,

dificultando o processo de separacao dos sinais.

5.1.3 Desvio padrao da fase instantanea absoluta nao linear

centralizada (o,,)

Esta caracteristica mede a variancia da fase instantanea absoluta [2]. O
valor do desvio padrao da fase instantinea absoluta nao linear centralizada (0,,)
é proporcional as mudancas de fase da envoltoria complexa dos sinais modulados.
Assim, o conhecimento da varidncia da fase instantanea permite caracterizar os sinais
modulados por meio do comportamento em fase de cada envoltoria complexa. Dessa
forma, esta caracteristica é usada para diferenciar sinais modulados em amplitude
dos sinais modulados em frequéncia e em fase, pois as variacoes de fase dos sinais
modulados em amplitude sao menores que as variagoes dos sinais modulados em
frequéncia e fase.

Além de permitir a separacao dos sinais modulados em amplitude dos sinais
modulados em frequéncia e fase, esta caracteristica desempenha papel importante
na diferenciacao de sinais modulados em fase de ordens de constelacao diferentes.

Esta separagao é critica e revela um problema conhecido na area [1|. Como exemplo,
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Figura 5.3: As linhas tracejadas representam os desvios padroes (o4,) dos sinais
64QAM e OFDM, respectivamente, calculados a partir das amplitudes normalizadas e
centralizadas(a.(n)), com SNR igual a (a) 30dB e (b) 0dB. Observa-se que a variabilidade
da envoltoria complexa define o valor de o,,. Para o sinal QAM, a representacao em
amplitude da envoltéria é bastante degrada quando diminui-se a SNR, enquanto que esta
mantém-ge praticamente inalterada para o sinal OFDM.
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utilizemos os sinais modulados em BPSK, QPSK e amplitude (do inglés, amplitude
modulation, AM). Na Figura podemos perceber que o desvio padrao o, encon-
trado para o sinal BPSK ¢ ligeiramente maior que para o sinal QPSK. Isso ocorre
em razao da constelacao do QPSK apresentar variagoes de fase menores que as do
BPSK, devido as transi¢oes mais suaves entre pontos da constelacao. Devido a pro-
priedade de linearidade da resposta em fase, o sinal AM apresenta valor de o,, menor
que os valores obtidos considerando-se os sinais modulados em BPSK e QPSK. Por
fim, convém destacar que de maneira semelhante ao que ocorre nas caracteristicas
anteriormente apresentas, a degradacao da envoltéria complexa diminui a capaci-
dade de discriminacao dos sinais. Neste caso, isso ocorre pela gradual destruicao
da capacidade de diferenciar comportamentos em fase dos sinais modulados com o

aumento do nivel de ruido.

5.1.4 Desvio padrao da fase nao linear direta centralizada

(oap)

O desvio padrao da fase nao linear direta centralizada (04,) ¢ semelhante
ao desvio padrao o,,, no entanto, as duas caracteristicas diferenciam-se pela fase
instantdnea. No primeiro, utiliza-se a fase direta (valores negativos e positivos de
fase) e, no segundo, a fase instantanea absoluta (apenas valores positivos). Com
isso, obtém-se outra representacao do comportamento em fase dos sinais modulados,

aprimorando a capacidade de separacao dos sinais modulados.

5.1.5 Desvio padrao do valor absoluto da frequéncia instan-

tanea normalizada e centralizada (o,y)

As caracteristicas apresentadas até o momento sao obtidas a partir da am-
plitude e fase instantaneas. Assim como as demais, a frequéncia instantanea é
fundamental no processo de caracterizacao dos sinais modulados por meio de técni-
cas espectrais. Nesta perspectiva, o,y mede o desvio padrao da sequéncia contendo
os valores absolutos da frequéncia instantanea normalizada e centralizada, retira-
dos da envoltéria complexa do sinal. Esta caracteristica é utilizada principalmente

para classificagdo de sinais modulados por chaveamento de frequéncia (do inglés,
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Figura 5.4: Resposta em fase absoluta e o4, para os sinais AM, BPSK e QPSK, respec-
tivamente, gerados a) SNR igual 30dB e (b) 0dB. A valor de variacdo og) € ligeiramente
maior para o BPSK em comparagao com o sinal QPSK em virtude da maior variacao de
fase na constelacao do sinal. Para SNR igual a 0dB, os valores de o4, sao praticamentos
os mesmos devido a degradacao na informacao de fase, diminuindo, assim, a capacidade
de discriminacao dos sinais por meio de ogp.
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frequency shift keying, FSK) de ordens de modulagoes diferentef] 12].

A frequéncia instantanea é determinada pela diferenciacao discreta entre
amostras adjacentes da sequéncia que contém os valores da fase instantanea. Por-
tanto, apesar de o,y ser comumente utilizada para distinguir sinais FSK, esta carac-
teristica pode ser utilizada na avaliacao de sinais com sequéncias de fases similares
(BPSK e QPSK;16QAM e 64QAM), pois fornece uma avaliagao de transigao de fase,
como pode-se verificar na Figura 5.5 Para o nivel de SNR igual a 30dB, observa-se
que o sinal AM apresenta frequéncia instantanea quase nula em virtude da resposta
em fase absoluta ser praticamente linear. No caso dos sinais 16QAM e 64QAM,
ainda que ambos exibam frequéncias instantanea similares, valores diferentes de o
sao obtidos em razao das ligeiras variacoes entre as fases de amostras adjacentes
dos sinais. Para a SNR igual a 0dB, o ruido degrada a envoltoria complexa e as
informacgoes de fase, culminando na reducao da informacao contida na frequéncia

instantanea.

5.1.6 Desvio padrao da frequéncia instantianea normalizada

e centralizada (oy)

A exemplo do que ocorre no célculo das caracteristicas o, € 04y, onde utiliza-
se, respectivamente, o valor absoluto e o valor direto da fase instantanea normalizada
e centralizada, no calculo de o,y sdo utilizados médulos (somente valores positivos)
da frequéncia instantanea normalizada e centralizada, enquanto que para a deter-
minagao de oy, utiliza-se valores positivos e negativos. Com esta abordagem, a ca-
racteristica oy permite distinguir sinais modulados que apresentam informacoes de
frequéncia instantaneas direta mais relevantes, como por exemplo, BPSK e QPSK.
A Figura apresenta valores tanto para oy quanto para o,¢. Pode-se notar que a
diferenca nos valores das frequéncia instantanea fornece maneiras distintas de avaliar

a resposta em frequéncia instantanea dos sinais modulados.

3Em esquemas de modulacdo digital, ordens de modulacao indicam a quantidade de bits trans-
mitidos em um simbolo de modulacao. Por exemplo, os sinais modulado por chaveamento binério
de frequéncia (do inglés, binary frequency shift keying, BESK) e por chaveamento de frequéncia em
quadratura (do inglés, binary frequency shift keying, QFSK), apesar de serem modulados em FSK,
transmitem quantidade de bits diferentes a cada simbolo, sendo um em BFSK e dois em QFSK.

63



Frequéncia Instantanea Normalizada e Centralizada - AM
T T

s T T T T T
£ 02 i
£ fr:(")
5 01 —
; o
& 0 - - il
o
& 01 |
E
5
$-02 -
8 | | | | | | | | |
-4 0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Tempo ><10'5
Frequéncia Instantanea Normalizada e Centralizada - 16QAM
8 0ol T T T \' T T T
i
8
Efm;n.l___J.____L]__I__nL.L__J...l__L_ L - AJL_l
s
i w [ W
£ o
g 02
g | | | | | | |
4 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Tempo
Frequéncia Instantanea Normalizada e Centralizada - 64QAM
£ 02| T T T T n_\ T T J_
2 o1 p = P [ P A --L“-—-u ________ l-- , =
]
g 0 - -0y
g il
“-0,1
E
5
Z-02 I
g | | | | | | | | |
4 0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 08 0.9 1
Tempo %10
(a)
Frequéncia Instantanea Normalizada e Centralizada - AM
P T T T T T T T T
oAl - A - - P
§ e e i e - ‘TTL"" il
z 0,1
3
.§ 0
g
L 0,1
E
5
%02
g | | I I | I
-4 0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Tempo
Frequéncia Instantanea Normalizada e Centralizada - 16QAM
s T T T T T T T
2 02 p= - — — — — - - - -
oerlp1 AhIH- AR -HEF B 1zl g -1 -
2 01
s
g 0
< .01
E
%02 H
& | I
4 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Tempo ><10'5
Frequéncia Instantanea Normalizada e Centralizada - 64QAM
M T T T
iy El
: THA-z - wilad T
g 01
3
.§ 0
Eoor
5
g0 | I | |
-4 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.7

Figura 5.5: Frequéncia Instantanea Normalizada e Centralizada, 0,7 e oy geradas para
os sinais AM, 16QAM e 64QAM, respectivamente, com SNR igual a (a) 30dB e (b) 0dB.
Tanto o4, quanto oy calculam o desvio padrao da frequéncia instantanea normalizada e
centralizada f.(n). A primeira, realiza o calculo com a fase absoluta e a segunda, com a
fase direta. Para o nivel de SNR igual 0dB a degradacao da resposta em frequéncia diminui
a capacidade de distingao entre os sinais.
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5.1.7 Valor maximo da densidade espectral de poténcia da

frequéncia instantanea normalizada e centralizada ()

Na Secao foi descrita a caracteristica Yumqz, onde calcula-se valor ma-
ximo da PSD obtida com base na amplitude instantanea normalizada e centralizada.
De maneira analoga, a caracteristica 7 mq, fornece o valor maximo da PSD, contudo,
calculada a partir da frequéncia instantanea normalizada e centralizada. Diferen-
temente do que acontece no calculo de V44, Onde busca-se a correlagao entre as
amostras da amplitude instantanea, na determinacao de 7f,,q, Objetiva-se a repre-
sentacao do grau de autocorrelacao presente nas amostras deslocadas da frequéncia
instantanea.

Além do grau de correlacao entre as amostras da frequéncia instantanea, ou-
tro fator determinante na obtencao de 7smq, Sa0 as transi¢oes de fase nos sinais
modulados. Na Figura [5.6] pode-se verificar a concentracao da poténcia espectral
em torno de um indice especifico da FFT para o sinal BPSK, o que nao ocorre
com a distribuicao de poténcia espectral da frequéncia instantanea no caso do si-
nal GMSK. Esta concentracao revela que a frequéncia instantanea do sinal BPSK
apresenta grau de correlacao maior entre suas amostras que a frequéncia instanta-
nea do sinal GMSK. No entanto, a maior quantidade de transicoes de fases do sinal
GMSK, eleva a poténcia espectral deste sinal. Por esta razao, a maior quantidade de
transicoes de fases torna o valor méximo da PSD maior para o sinal GMSK, apesar
da maior autocorrelacao de frequéncia instantanea do sinal BPSK. Este comporta-
mento evidencia a influéncia tanto da autocorrelacao entre as amostras quando da
quantidade de variagoes de fase na frequéncia instantinea.

Com relacao a influéncia do nivel de ruido, conforme discutido anteriormente
Secao[5.1.5] o aumento no nivel de ruido acarreta perda na informacgao da frequéncia
instantanea. Assim, distribuicao de poténcia espectral gerada a partir da frequéncia
instantanea tende a apresentar comportamento similar para os sinais modulados,
dificultando o processo de separacao. Nas Figura [5.7] sao apresentados os sinais
BPSK e QPSK, assim como suas respectivas frequéncias instantaneas e PSD geradas
com SNR igual a 0dB. Nota-se que o aumento no nivel de ruido faz com que haja
pouca concentracao em torno de um indice especifico da FFT, tornando o pico da

PSD (j5.7) praticamente idéntico para os sinais em analise.
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Figura 5.6: Sinal modulado, frequéncia instantinea e PSD da frequéncia instantanea, para
os sinais (a) BPSK e (b) GMSK, gerados com SNR igual a 30dB. Devido a maior correlagido
entre as versdes deslocadas da frequéncia instanténea, o sinal BPSK apresenta pico em
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descorrelacdo na sequéncia da frequéncia instantanea.
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Figura 5.7: Sinal modulado, frequéncia instantinea e PSD da frequéncia instantanea, para
os sinais (a) BPSK e (b) GMSK gerados com SNR igual a 0dB. O aumento do nivel de ruido
faz com que haja maior distribuicao de frequéncia sobre a PSD, diminuindo a capacidade
de diferenciagao dos sinais por meio do valor maximo 7 mqz-
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5.2 Caracteristicas de Transformadas

Na classificacao automaética de sinais modulados, a representacao em domi-
nios como tempo, frequéncia e espaco fornecem meios de identificar comportamentos
que auxiliam no processo de categorizagao. Esta representagoes dos sinais modulados
em diferentes dominios sao obtidas pela utilizacao de transformadas. Na literatura,
a transformada wavelet é comumente utilizada [1|, contudo, encontra-se trabalhos
que fazem uso de outras transformadas para obter comportamentos dos sinais mo-
dulados, como por exemplo, transformada discreta do seno (do inglés, discrete sine

transform, DST) e transformada discreta do cosseno (do inglés, discrete cosine trans-

form, DCT)). Nas secoes [5.2.1} 5.2.2] [5.2.3] e |5.2.4] sdo apresentadas caracteristicas

extraidas a partir das transformadas DCT, wavelet discreta (do inglés, discrete wa-
velet transform, DCT), Walsh-Hadamard (do inglés, Walsh-Hadamard transform,
WHT) e coeficientes cepstrais da frequéncia mel (do inglés, mel frequency cepstral

coeficients, MFCC), respectivamente.

5.2.1 Valor maximo da transforma discreta do cosseno (max )

A transformada discreta do cosseno (do inglés, discrete cosine transform,
DCT) ¢ uma versao da transformada discreta de Fourier (do inglés, discrete Fourier
transform, DFT) contendo a parte imaginaria nula. Dessa forma, a DCT é bastante
utilizada na area de compressiao de dados [87], pois permite a representacao dos
sinais com menos coeficiente que a DFT (do inglés, discrete Fourier transform,
DST). Além, disso a DCT gera um conjunto de coeficientes descorrelacionados,
favorecendo a concentracao de informacao em menos coeficientes. Esta caracteristica
da DCT auxilia no processo de caracterizacao devido ao fato de cada sinal modulado
apresentar valores diferentes nos coeficientes da DCT. Com o objetivo de utilizar
esta propriedade, a caracteristica maxg, representa o valor maximo da DCT dos

sinais modulados.
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5.2.2 Desvio padrao da transformada de Walsh-Hadamard

( Odwh )

A transformada de Walsh-Hadamard decompoe o sinal em um conjunto de
formas de onda retangulares ortogonais de amplitude +1 e —1, chamadas de func¢oes
de Walsh. Uma importante propriedade das func¢oes de Walsh é a representacao das
passagens pelo nivel 0 do sinal modulado. Esta caracteristica calcula o valor maximo
dos coeficientes da transformada de Walsh-Hadamard. A Figura [5.§] apresenta a
transforma de Walsh Hadamard para os sinais FM, BPSK e QPSK com nivel de 30
e 0dB. Na Figura, a energia concentra-se quase na totalidade no primeiro coeficiente,
quando considera a SNR igual a 30dB. Desta maneira, a caracteristica apresenta
valores diferentes para cada tipo de modulacao. Por outro lado, quando o nivel de
ruido aumenta, a energia concentrada no primeiro coeficiente torna-se praticamente
idéntica para os trés tipos de modulacao apresentados. Este comportamento se
repete para os sinais modulados em QPSK, 16QAM e 64QAM, de tal maneira que

a separacao desses sinais por meio desta caracteristica fica prejudicada.

5.2.3 Desvio padrao da transformada wavelet discreta (o)

Na transformada de Fourier, a resolucao no dominio da frequéncia é inversa-
mente proporcional ao intervalo de anélise no tempo. Logo, esta propriedade torna
a transformada de Fourier inadequada quando deseja-se boa resolucao tanto no do-
minio do tempo quanto no dominio da frequéncia. Visando aumentar a resolucao
em ambos os dominios, criou-se a transformada wavelet. Nesta transformada, as
funcoes base aumentam a resolucao de tempo para frequéncias mais altas.

A capacidade da transformada wavelet em localizar variacoes instantaneas de
amplitude, fase e frequéncia dos sinais PSK, QAM e FSK foi avaliada na literatura
[88-90]. Para os sinais PSK, a transformada wavelet ¢ uma constante com picos
ocorrendo nas transicoes de fase. Por outro lado, devido as variacoes de frequéncia
e amplitude, respectivamente, nos sinais FSK e QAM, a magnitude da transformada
é uma funcao em forma de escada com picos nas transi¢oes de fase [1]. Na Figura
observa-se a robustez de o4, frente ao ruido, pois mesmo com a variacao da SNR

de 30 para 0dB, o4,: é capaz de distinguir os sinais modulado em QPSK, 16QAM
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Figura 5.8: Desvio padrdo da transformada de Walsh-Hadamard o4, para os sinais FM,
BPSK e QPSK, gerados com SNR igual a (a) 30dB e (b) 0dB. Para a SNR igual a 0dB,
a caracteristica apresenta valores idénticos para todos os sinais, dificultando o processo de

classificacao.
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e 64QAM. Esta propriedade da transformada é bastante ttil para a separagao dos
sinais, tendo em vista que a maioria das demais caracteristicas é bastante impactada

com o aumento do nivel de ruido.

5.2.4 Valor Maximo dos Coeficientes Cepstrais na Frequéncia

Mel (maxMFcc)

O método de extracao de caracteristica mais comumente usado na area de
reconhecimento automatico de fala sdo os coeficientes cepstrais na escala mel (do
inglés, mel-frequency cepstral coeficients, MFCC) [91]. Este método visa reproduzir
a percepcao auditiva humana, assim como, eliminar caracteristicas especifica dos
falantes, de maneira a facilitar a compreensao da fala por um sistema computacional.
A percepcao auditiva é representada pela escala Mel. Esta escala reflete o incremento
percebido pelo sistema auditivo de acordo com o incremento na escala de frequéncia
normal. Este incremento perceptivo, chamado de tom, da-se de forma linear na
faixa de 0 a aproximadamente 1kHz. No entanto, acima desta faixa, a percepcao de
variacao de tom tem comportamento logaritmico na escala normal de frequéncias,
ou seja, é necessario um incremento maior na faixa normal de frequéncia para que
o sistema perceptivo identifique a de variacdo de tom. A férmula de conversao de

frequéncia linear para a escala Mel é dada por:

f

M(f) =11251n (%) (5.1)

Como a anélise tradicional em frequéncia nao permite avaliar adequadamente
as variacoes percebidas de tons, faz-se necessaria a conversao da andlise em frequén-
cias normais para a escala de frequéncia Mel. Esta transformacao é feita pela utili-
zacao de um banco de filtros triangulares com espacamentos iguais das frequéncias
centrais na escala mel. Apods esta operacao, tem-se como resultado o espectro de
frequéncias na escala Mel. No entanto, as intensidades percebidas do som também
variam de forma logaritmica. Logo, para que a reproducao do sistema auditivo
seja completo, é necessaria a aplicacao da operacao logaritmo sobre o espectro na
frequéncia Mel. Obtém-se, entao, o espectro de frequéncias na escala Mel, com cor-

recao de percepcao de intensidade. Os MFCC, por fim, sao obtidos pelo emprego
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do célculo da transforma wavelet ser formada por estas trés informacgoes.
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da transformada inversa de Fourier ao espectro corrigido na escala Mel e, em tltima
analise, representam a forma de onda temporal percebida pelo sistema auditivo. A

Figura [5.10] apresenta as etapas de calculo dos coeficientes cepstrais.

Espectro

. ctro| Fi na escala ) Transformada
inal e Transformada | sveco Filragem na ™ e Logatng Inversade > MFCC
te Fourier escala Ml Fourier

Figura 5.10: Etapas de calculo dos MFCC. Inicialmente, divise-se o sinal de entrada em
frames e realiza-se o janelamento e sobreposicio de 50% entre os frames. Na sequéncia,
aplica-se a transformada de Fourier, gerando o espectro na escala normal de frequéncias.
Este espectro é entdo aplicado & um banco de filtros triangulares com espagamentos iguais
das frequéncias centrais na escala mel. Aplica-se, entao, o logaritmo de modo a reproduzir
a percepcao de intensidade do sistema auditivo. Por fim, calcula-se a transformada inversa
de Fourier sobre resultado da aplicagdo do logaritimo e obtém-se os MFCC.

Nas etapas descritas na Figura [5.10] de modo a facilitar a analise dos sinais
de &udio, geralmente divide-se o sinal de entrada em blocos menores, chamados
de frames. Esta divisao frames, todavia, favorece o aparecimento de indesejaveis
componentes de alta frequéncia na transicao entre os frames. Para reduzir este
efeito, duas operacoes sao realizadas: sobreposicao e janelamento. Além disso, em
virtude da menor complexidade computacional a transformada inversa de Fourier é
realiza pela DCT.

Alguns trabalhos na literatura [38] avaliaram a utilizagdo dos MFCC para
a caracterizacao dos sinais modulados, principalmente dos sinais OFDM e CDMA,
com resultados satisfatorios na classificacao desses sinais. Neste trabalho, utiliza-se
o valor maximo dos MFCC. Este valor é obtido da matriz resultante do emprego
da DCT sobre o espectro corrigido no espectro de frequéncias Mel. A transformada
inversa resulta em uma matriz M de dimensoes m x n, onde m é o nimero de
frames e n é a quantidade de sub-bandas presentes no banco de filtros triangulares.
A caracteristica maxy;rcc corresponde ao maximo valor na matriz M. A figura
b.11] apresenta o vetor formado pelos valores méaximos obtidos em cada sub-banda
juntamente com mazroc, para os sinais GMSK, CDMA e OFDM, nos niveis de

30 e 0dB. Na Figura [5.11, observa-se que maxy;pcc apresenta a propriedade de nao
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perder consideravelmente a capacidade de distinguir os sinais modulados, apesar do

aumento no nivel de ruido.

5.3 Caracteristicas Estatisticas

5.3.1 Cumulantes das Partes Reais e Imaginarias da Envol-

toria Complexa

Cumulantes sao ferramentas matemaéticas que descrevem caracteristicas es-
tatisticas de ordens superiores de processos aleatorios. Estes cumulantes conseguem
remover a influéncia do ruido gaussiano e sao robustos a rotacoes e excursoes dos di-
agramas de constelagdo [7]. Por conta destas propriedades, caracteristicas baseadas
em cumulantes sdo bastante recorrentes nos trabalhos na area de AMC [5]83].

Neste trabalho sao implementados os cumulantes das partes real, imaginé-
ria e cruzados de segunda, terceira e quarta ordem da envoltoria complexas. Para
simplificar a nomenclatura, as caracteristicas sao nomeadas por indices R e I, repre-
sentando, respectivamente, a parte real e imaginaria do sinal modulado. Assim, a
caracteristica C'grg indica o cumulante de segunda ordem de duas sequéncias iguais a
parte real, assim como, Cgr; representa o cumulante cruzado de terceira ordem com-
posto de uma sequéncia igual a parte real e duas sequéncias iguais a parte imaginaria
do sinal modulado.

Este cumulantes extraem informacoes estatisticas com base nas constelacoes
dos sinais. Assim, de maneira a ampliar a capacidade de discriminac¢ao dos cumu-
lantes, os sinais passam por um filtro de cosseno levantado antes do calculo das
caracteristicas. As Figuras e apresentam os cumulantes de segunda, ter-
ceira e quarta ordem dos sinais BPSK, QPSK,16QAM e 64QAM, respectivamente.
Nas figuras, pode-se observar que, a despeito dos cumulantes tornarem-se mais pro-

ximos com o aumento de ruido, a capacidade de separacao dos sinais é mantida.
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Figura 5.11: Valor maximo dos coeficiente cepstrais na frequéncia mel (maxyrpoc) para
os sinais GMSK, CDMA e OFDM, gerados com SNR igual a (a) 30 e (b)0dB. No eixo
y, sdo apresentados os valores médios obtidos em cada sub-banda de saida do banco de
filtros triangulares sob cada frame dos sinais. A caracteristica mazry oo representa o
valor méximo obtidos em um dessas sub-bandas. Nota-se que mesmo com o aumento do
nivel de ruido, a caracteristica mantém a capacidade de distinguir os sinais.
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Figura 5.13: Cumulante cruzado de quarta ordem das partes real e imaginaria (Crpyr)
dos sinais BPSK, QPSK, 16QAM e 64QAM, gerados com SNR igual a (a) 30 e (b) 0dB.
A caracteristica consegue manter a separacao dos sinais mesmo como o aumento do nivel
de ruido.
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5.4 Caracteristica de Teste de Distruibuicao

5.4.1 Funcao de Teste de Gaussianidade (X (m,n))

Testes de gaussianidade sao usados para determinar a auséncia ou presenca
de um sinal gaussiano no receptor [53|. Em razao do formato da constelagio, cada
sinal modulado apresenta resposta diferentes a cada tipo de distribuicdo de dis-
tribuicao, sendo mais comuns os testes de Hinich, Kolmogorov-Smirnov, Jarque-
Bera, Giannakis-Tsatsanis, Anderson-Darling, D’agostino-Pearson, Shapiro-Wilk,
Cramer-von-Mises e Lilliefors. Na literatura, a capacidade de distincao dos sinais
modulados foi avaliada em alguns trabalhos [53,92-94]. Apesar do grande nimero
de testes disponiveis, alguns deles, como x? ou Epps, nao sao adequados para a clas-
sificacdo de sinais digitais devido ao alto nivel de sensibilidade ao ruido [53|. Desta
forma, neste trabalho utiliza-se o teste de distribuicao de Hinich [95] que consiste
em uma versao mais robusta do teste x? [96].

Ambas as distribui¢Ges constroem a estatistica S =23, | X, |? com base
no estimador do biespectro )A(myn do sinal modulado. No entanto, na distribuicao
x? & proposto um teste estatistico para médias constantes de 2|)A(m,n|2 enquanto
que, na distribui¢ao de Hinich, o intervalo interquartil de 2|Xm7n]2. Esta alteracao

fornece propriedades que permitem caracterizar desvios com relagao a gaussianidade

de forma mais adequada.

5.5 Caracteristicas Cicloestacionarias

5.5.1 Curtose (kscp), desvio padrao (0%.p) e e variancia (cscp)

da densidade de correlacao espectral

As caracteristicas ksop, a%CD e oscp calculam, respectivamente, a curtose, a
variancia e o desvio padrao da densidade de correlacao espectral (do inglés, spectral
correlation density, SCD). A SCD calcula a correlacdo entre versoes deslocadas da
PSD sobre a frequéncia ciclica « e é obtida a partir da teoria da cicloestacionarie-
dade dos sinais. A PSD, apresentada na Secao [5.1.1] apesar de ser importante na

caracterizacao dos sinais modulados, limita-se a buscar informacgoes sobre a distri-
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buicao na faixas de frequéncia, o que nao é o suficiente para caracterizar ciclos de
operacao dos sinais. Utiliza-se, entao, a cicloestacionaridade em busca destes ciclos
de operacao.

A cicloestacionariedade baseia-se no fato de que certos sinais aleatorios pos-
suem estatisticas que variam periodicamente no tempo [84]. Em razao disto, a ciclo-
estacionariedade é usada para caracterizar processos estocasticos nao estacionarios
e encontrar periodicidades escondidas. Muitos processos estocasticos, apesar de
nao serem funcoes periddicas no tempo, apresentam caracteristicas estatisticas que
variam periodicamente com o tempo. Esses processos sao chamados de processos ci-
cloestacionarios, onde determinada quantidade estatistica medida é estacionaria em
um determinado ciclo ou regime de trabalho. Em telecomunicacoes, a cicloestacio-
nariedade ocorre devido a operagoes como modulagao, amostragem, multiplexacao
e codificacao e, neste sentido, maioria dos sinais de comunicagao podem ser mo-
delado como processos aleatorios cicloestacionérios [97]. A Figura apresenta,
respectivamente, a média da SCD nas frequécias « e a curtose da SCD retirada da

envoltoria complexa dos sinais modulados.
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Figura 5.14: (a) PSD e (b) Curtose (kscp) da PSD de todos os sinais abordados neste
trabalho, com SNR igual a 30dB. A caracteristica apresenta valores tinicos para cada uma
das modulagoes.
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Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Neste capitulo elaboramos experimentos que avaliam diferentes condigoes de
utilizacao dos procedimentos de teste e treino apresentados no Capitulo |4/ de modo
a verificar a metodologia proposta. O capitulo estd organizado da seguinte forma:
na primeira secao descreve-se o setup dos experimentos, seguida da apresentacao
detalhada da formacao da base de dados. Apos, apresentamos a métricas de desem-
penho para os experimentos. Finalizamos o capitulo com uma segao detalhando os

experimentos e resultados, juntamente com uma anélise de desempenho.

6.1 Setup dos Experimentos

Os experimentos foram implementados na linguagem de programagao MA-
TLAB, na versao R2015a e na linguagem de scripts bash, em ambiente Linux, pro-
cessador Intel(R)i7-3770 CPU @ 3,4 GHz e memoria RAM 16GB. Para a reali-
zacao da simulacao dos experimentos necessarios & avaliacao da metodologia, di-
versos scripts foram escritos em ambas as linguagens. Além disso, utilizou-se o

MATLAB/Simulink para a gera¢ao dos sinais modulados em banda passante.

6.2 Base de Dados

Informacoes Qualitativas Essenciais e Particularidades

A base de dados utilizada é fundamental para a analise dos sinais modula-

dos. Até o momento, as bases encontradas na literatura divergem de um cenario
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normalmente utilizado em sistemas de comunicacao. Nesta base, procura-se conver-
gir os sinais para um cenario que reproduza um sistema de comunicacao usual. Por
exemplo, a base contempla as etapas de formatacao de pulso por raised cosseno,
transmissao em banda passante com upconverter e adicao de ruidos pelos canais de
Rayleigh e AWGN. Para tanto, construimos um framework para geracao dos sinais,
ou seja, ¢ possivel modificarmos a quantidade de sinais gerados bem como alguns de
seus parametros, tais como: quantidade de amostras do sinal em banda passante,
frequéncia da portadora, niveis de ruidos no canal AWGN, caminhos de propagacao
no canal de Rayleigh e quantidade de caracteristicas nos vetores de caracteristicas e
quantidade de sinais gerados para cada tipo de modulacao. A base de dados, atual-
mente, prevé 29 caracteristicas para os sinais modulados. Contudo, esta base possui
flexibilidade suficiente para contemplar novas caracteristicas de maneira intuitiva e

simples.

Informacgoes Quantitativas dos Sinais Modulados Gerados

Utilizamos a seguinte formacao da base de dados. A frequéncia da porta-
dora no upconverter é de 2,412 GHz. Os vetores de caracteristicas sao extraidos a
partir da amostragem dos sinais modulados em banda passante com 1000 amostras
por sinal modulado. A adi¢do de ruido pelo canal de Rayleigh considera, além do
caminho de propagacao principal, quatro percursos com atraso fixo: 7 =4 x 1079,
T=125%x10"2 7 =25x10"? e 7 = 50 x 1077, para todas as classes de modulacao.
O ruido modelado pelo canal AWGN considera cinco niveis de SNR: 0, 5, 10, 20
e 30dB. Cada SNR ¢ avaliada com a mesma quantidade de sinais nas classes de
maneira que formam-se 400 vetores de caracteristicas para cada uma das classes de

modulacao, sendo 80 vetores para cada um dos niveis de SNR, conforme Tabela [6.1

6.3 Meétricas de Desempenho

Para a avaliacao do desempenho do classificador multiclasses, considera-se a
taxa de verdadeiros positivos multiclasse e a taxa de verdadeiros negativos multi-
classe. A taxa de verdadeiros positivos multiclasse, calcula a porcentagem de sinais

de teste que pertencem a classe k e que realmente foram classificados como perten-
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SNR Quantidade

Classes (AWGN) de amostras
0 80
5 80
AM 10 80
20 80
30 80
0 80
5 80
FM 10 80
20 80
30 80
0 80
5 80
BPSK 10 80
20 80
30 80
0 80
5 80
QPSK 10 80
20 80
30 80
0 80
5 80
16QAM 10 80
20 80
30 80
0 80
5 80
64QAM 10 50
20 80
30 80
0 80
5 80
GMSK 10 80
20 80
30 80
0 80
5 80
CDMA 10 80
20 80
30 80
0 80
5 80
OFDM 10 80
20 80
30 80

Tabela 6.1: Quantidade de vetores de caracteristicas por classe de modulacao e nivel de

SNR
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centes a classe k. Naturalmente, a taxa de verdadeiros negativos multiclasse, calcula
a porcentagem de sinais de teste que nao pertencem & classe k e foram classifica-
dos como pertencentes a classe k. Por questao de nomenclatura, iremos chamar
estas duas taxas multiclasses, respectivamente, de TPT(f)(%) e FPT%’“)(%)7 obtidas da

seguinte forma:

Total de exemplos de teste preditos como pertencentes a classe k

TPM (%) = 100
m (%) Total de exemplos de teste pertencentes a classe k

(6.1)

Total de exemplos de teste preditos como pertencentes a classe k

FP® (%) = 100
m (%) Total de exemplos de teste que nao pertencem a classe k

(6.2)

6.3.1 Validagao cruzada

A técnica de validacao cruzada é utiliza para prover significancia estatistica
ao treinamento e teste dos classificadores binarios. Para cada particao binaria,
obtém-se determinada quantidade de vetores de caracteristicas, conforme descrito
na Secao Esta quantidade de vetores é divida em dados de treino e teste por
meio da validacao cruzada. Nesta etapa divide-se o conjunto total de dados em 5
blocos de dados. Em cada fold utiliza-se um destes blocos para teste enquanto os
demais blocos sao utilizados para treinamento de tal modo que o bloco de teste e

treino nos folds sejam diferentes entre si. A Figura ilustra o método.

Conjunto Total de Dados

ﬁBIoco 1|Bloco 2|Bloco 3|Bloco 4|Bloco 5|]

Validacao Cruzada: Blocos de treino (cinzas) e testes (brancos)

Bloco 1 [Bloco 2 | Bloco 3[Bloco 4 [Bloco 5 | | Foldl
Bloco 1 |Bloco 2 |Bloco 3 |Bloco 4 [Bloco 5 | |Fold2
Bloco 1 | Bloco 2| Bloco 3 |Bloco 4 |Bloco 5 | |Fold3
Bloco 1 |Bloco 2 |Bloco 3 |Bloco 4 |Bloco 5 | |Fold4
Bloco 1|Bloco 2 |Bloco 3 |Bloco 4 |Bloco 5 | |Fold5

Figura 6.1: Figura ilustrando a técnica de validagao cruzada utilizada.

84



6.4 Experimentos

Nesta secao, apresentam-se os principais questionamentos relacionados a pes-

quisa da dissertacao. Em sintese, sao abordados os seguintes aspectos:

6.4.1 Pergunta 1

Conforme detalhado na Secao realiza-se um procedimento de teste sobre
os classificadores s, formados a partir das parti¢coes P, com o objetivo de encontrar
os ajustes de parametros mais adequados para a formacao do classificador multi-
classe S. Neste sentido, a avaliacao do desempenho dos s,, nos permite identificar
quais as combinagoes de parametros mais adequadas ao treinamento de s, utilizando

diferentes particoes binarias P,. Dessa forma formula-se a seguinte pergunta:

Qual o comportamento da métrica F1-score sobre os classificadores s, durante a
etapa de treinamento e ajuste de parametros para diferentes métodos de

codificacdao?

Experimento

Para abordar essa questao realizamos o experimento a seguir. Primeiramente,
obteve-se as matrizes de codificacao indexadas para as técnicas de decomposicao por
matrizes de codigo (um-contra-todos, um-contra-todos, aleatoria densa, aleatoria es-
parsa, decoc, ECOC-ONE e ECOC-Forest) e hierarquica, conforme apresentadas no
Apéndice [C] Posteriormente, formou-se as particoes binarias P,, a partir de cada
coluna da matriz de codificacao utilizando todos os vetores de caracteristicas na
base de dados. Depois, dividiu-se os dados de treinamento e teste por validacao
cruzada com 5 folds. Por fim, treinou-se os classificadores com diferentes ajustes
de parametros com grid search utilizando os dados de treinamento obtidos na va-
lidacao cruzada. Por fim, testou-se os classificadores s,, sob os diferentes ajustes,

respectivamente, com os de teste provenientes da validacao cruzada.

Resultados

Os resultados sao apresentados em uma matriz com dimensoes n x 25, onde n

é a quantidade de colunas na matriz de codificacao. As linhas da matriz representam
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os valores obtidos para os classificadores s,, e as colunas representam as combinagoes

de parametros. A Tabela apresenta a equivaléncia entre as combinacoes e o

nimero no grid. As Figuras[6.2][6.3] [6.4] e [6.5 apresentam os valores (em intensidade

de cor) da métrica F1-score para as técnicas de decomposigao utilizadas.

grid | (o,C) || grid | (0,C) | grid| (o,C) || grid| (o,C) | grid| (o,C)

1 | (L) | 6 | (10,1) || 11 | (10%1) || 16 | (10%1) | 21 | (10%1)
(1,10) | 7 | (10,10) | 12 | (10%,10)| 17 | (10%,10) | 22 | (10%,10)
(1,10%) | 8 | (10,10%) | 13 | (10%,10%) 18 | (10°,10%)| 23 | (10%,10)
(1L,10°) | 9 | (10,10°) | 14 | (10%,10°] 19 | (10°10°) 24 | (10%,10°)
(1,100 || 10 | (10,107) || 15 | (102,107 20 | (10°,10%)| 25 | (10%,10%)

Ol x| W N

Tabela 6.2: Numeragdo dos elementos Grid de Pardmetros de acordo com o e C.

Andlise dos Resultados

As tabelas mostram que, de maneira geral, as combinacoes 21, 22, 23, 24 e
25 do grid de parametros apresentam os piores resultados com relacao a métrica
F1i-score. Essas combinacoes sao formadas com o valor de o = 10*, indicando que
este valor é inadequado para a formacao dos classificadores s, para o presente caso.
Além disso, percebe-se que, nas diversas codificacoes, os valores da métrica sao
muito proximos de 1 quando confrontam-se os sinais AM, FM, CDMA e OFDM aos
demais sinais e piora quando sdo confrontadas as classes BPSK, QPSK, 16QAM,
64QAM e, algumas vezes, GMSK, conforme pode-se verificar nas colunas das matri-
zes apresentadas no Apéndice [C] Desta verificagao, pode-se inferir que pode haver

maior dificuldade de separacao nestas modulagoes.

6.4.2 Pergunta 2

Nesta dissertacao, utilizam-se 7 tipos de codificacoes e 5 tipos de decodifica-
¢oes (para detalhes, veja o Capitulo[d] SecGes e[4.7). A utilizagao de diferentes
métodos de codificacao e decodificacao podem ter impacto na classificacao, pois as
codificacoes dividem o problema multiclasses em subproblemas binarios de formas
distintas e as decodificacoes realizam medidas de distancia entre a palavra de codigo
de saida do classificador multiclasse e as palavras de codigo base (para cada uma das

classes) de maneira distinta também. Neste sentido, formula-se a seguinte pergunta:

86



Classificadores Binarios

Classificadores Binarios

N O WN =

F1-score por classificador binario e grid de parametros: Codificagdo um-contra-todos

1.00 1.00 1.00 1. 1.00 1.00 1.00 1. 1.00 1.00 1.00 1. 1.00 1.00 1.00 1.00

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Grid de Parametros

(a)

F1-score por classificador binario e grid de parametros: Codificagdo um-contra-um

24 25

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Grid de Parametros

(b)

Figura 6.2: Métrica F'1-score por classificador e combinagao de parametros para
cagoes: (a)um-contra-todos e (b)um-contra-um.
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Classificadores Binarios

F1-score por classificador binario e grid de parametros: Codificagdo DECOC
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F1-score por classificador binario e grid de parametros: : Codificagdo aleatéria densa
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Figura 6.5: Métrica FI-score por classificadores e grid de parametros para as codificacoes:

(a)aleatoria densa e (b)hierdrquica.
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Como as diferentes técnicas de codificacao e decodificacao influenciam os

resultados da classificacao? E como isso se dd para diferentes niveis de SNR?

Experimento

Para abordar esta questao realizou-se, inicialmente, o procedimento de treino
utilizando cada um dos métodos de codificacao abordados nesta dissertacao. Assim,
para cada codificacdo, gera-se um classificador binario S, conforme detalhado na
Secao O classificador multiclasse é formado por classificadores binarios s,, com
ajuste de parametros realizado como no experimento realizado para a Pergunta 1.
Na sequéncia, realiza-se o procedimento de teste pela aplicacao de todos os vetores
de caracteristicas presentes na base de dados. Para cada vetor de caracteristica,
obtém-se um palavra de codigo de teste. Por fim, realiza-se a decodificacao pela
medicao da distancia entre a palavra de codigo de teste e as palavra de codigo base, o
que finalmente resulta na atribuicao dos rotulos multiclasse. Considerando, todos os
vetores de caracteristicas da base de dados, obtém-se, por fim, as métricas TP#?)(%)
e TP (%). Neste trabalho, utiliza-se as decodificacdes de Hamming (do inglés,
Hamming decoding, HD), Euclidiana (do inglés, Fclidian decoding, ED), Laplaciana
(do inglés, Laplacian, LAP), baseada em perda exponencial do inglés, exponential
loss-based, ELB) e ponderada pela perda exponencial (do inglés, Exponential Loss-

Weighted, ELB). Para maiores detalhes, veja [33].

Resultados

A seguir apresentamos os resultados de desempenho na atribuicao de rétu-
los multiclasses por meio dos classificadores binarios s, com ajuste de parametros,
utilizando as codificacoes alvos de estudo desta dissertacao. Para cada codificagao,
sao apresentados resultados considerando todas as decodificagoes descritas anterior-
mente. Os resultados sao exibidos em uma matriz de confusdo. A matriz de confusao
que permite visualizar de forma objetiva o nimero (ou taxa) de verdeiros positivos,
falsos positivos, falsos negativos e verdadeiros negativos multiclasse. A matriz de
confusao é quadrada, de dimensoes 9 x 9 onde 9 sao as classes de modulagoes utili-
zadas neste trabalho. Considerando, entdo, a classe i, o elemento (i, ) representa o

nimero de verdadeiros positivos, os elemento da linha 7 que sao diferente de ¢, repre-
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———— Decodificacio |y | gy | pAp | BLW | ELB
Codificacao
um-contra-todos 92,81 | 92,81 | 92,81 | 90,03 | 87,89
um-contra-um 91,03 | 47,47 | 24,94 | 90,28 | 90, 36
DECOC 88,47 | 88,5 | 88,50 | 88,50 | 88,50
ECOC-ONE 71 80,83 | 80,86 | 85,50 | 85,50
ECOC-Forest 89,28 | 78,75 | 11,11 | 89,11 | 89,11
aleatoria densa 89,14 | 89,14 | 89,14 | 89,11 | 88,72
aleatoria esparsa 69,08 | 84,86 | 88,3 | 77,31 | 83,47

Tabela 6.3: Tabela apresentando o desempenho geral da classificagdo, em porcentagem,
por codificacdo e decodificagdo, considerando todas as modulagoes e niveis de SNR

sentam o numero de falsos negativos e os elemento da coluna i que sao diferente de
7 representam o numero de falsos positivos. Por fim, a soma de todos os elementos
ao eliminar-se a linha e a coluna ¢ determina o valor de verdadeiros negativos. As
Figuras e apresentam as matrizes de codificacao em forma de gréafico para
todas as codificacoes utilizadas, considerando niveis de 0 e 20dB, respectivamente.
Os valores de classificacao global, ou seja, considerando todos os vetores de carac-
teristicas da base de dados é consolidado por codificacao e decodificacao na Tabela

6.5}

Analise dos Resultados

A Tabela mostra que, de maneira geral, as decodificacbes LAP, ELW
e ELB apresetam resultados de decodificacao melhores que os métodos HD e ED
quando aplicadas a codificacoes terciarias (um-contra-um, DECOC, ECOC-Forest e
aleatdria esparsa). Isto se da devido ao fato de estas decodificacoes serem capazes
de reduzir o bias e a variancia ocasionada pela insercao do simbolo 0 na codificacao
ternaria, conforme argumentado por Escalera em [33|. De modo oposto, as decodifi-
cagoes HD e ED apresentam, de maneira geral, resultados de classificacdo melhores
que as decodificacbes LAP, ELW e ELB quando aplicados a codificacdes binérias
(um-contra-todos e aleatdria densa).

Pode-se observar também que as classes de modulagao de separacao com mai-
ores dificuldades de separacao sao os sinais modulados pela mesmo método de modu-
la¢ao, porém com ordens de modula¢ao diferentes (BPSK/QPSK e 16QAM /64QAM).

Neste sentido, a quantidade de colunas nos métodos de codificagao terciarios impac-
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Figura 6.6: Matriz de Confusdo, a 0dB, para as codificagoes (a)um-contra-todos,
(b)um-contra-todos, (¢)DECOC, (d)ECOC-ONE, (e)ECOC-Forest, (f)Aleatoria Densa e
(g) Aleatoria Esparsa. 93



Figura 6.7: Matriz de Confusdao, a 20dB, para as codificacoes (a)um-contra-todos,
(b)um-contra-todos, (¢)DECOC, (d)ECOC-ONE, (e)ECOC-Forest, (f)Aleatoria Densa e
(g) Aleatoria Esparsa. 94



taram no desempenho da classificacao. Considerando a quantidade de colunas na
matriz de codificacao, temos a seguinte sequéncia de codificagoes terciarias: um-
contra-um, ECOC-Forest, aleatoria esparsa, DECOC ¢ ECOC-ONE) (veja Apén-
dice . Esta sequéncia corresponde exatamente a ordem de desempenho obtida para
estas codificacoes. Isso indica que uma maior quantidade de colunas pode tornar a
decomposicao por matrizes de codigo mais robusta.

Contudo, a mesma constatacao nao ocorre quando consideram-se codifica-
coOes binarias. Para estas codificagoes, verifica-se que a codificacao um-contra-todos
apresentou resultado superior a codificacdo aleatdria densa), mesmo possuindo uma
quantidade de coluna. Este fato pode, eventualmente, estar relacionado as distan-
cias de Hamming entre linhas e colunas, que afetam o bias e a variancia entre as
classes (para maiores detalhes, veja [33]).

Com relagao aos diferentes niveis de SNR, observamos que as codificacoes
um-contra-todos e ECOC-Forest) apresentaram resultados melhores que a codifica-
¢ao um-contra-todos (que obteve o melhor desempenho considerando todas as SNR)
para niveis de SNR igual a 0dB, o que indica que o nimero de colunas pode for-
necer mais robustez para enfrentar cenarios de sinais com maiores niveis de ruido.
Outra constatagao, refere-se ao melhor desempenho da codificagao aleatdria densa)
com relacao a codificacdo um-contra-todos) para condi¢does mais ruidosas. Como a
codificagao aleatdria densa) possui uma quantidade maior de enfrentamentos entre
as classes com maiores dificuldades de separacao, esse resultado fornece indicios que
esta quantidade pode impactar o resultado da classificacao no cenario de classifica-
cao de sinais modulados pela mesmo método de modulacao, porém com ordens de

modulacao diferentes.

6.4.3 Pergunta 3

Nas questoes anteriores, consideram-se todas as classes individualmente. Con-
tudo, um cenario importante a ser verificado é a classificacao de sinais modulados
por técnicas multiportadoras e de portadora tinica, pois permite avaliar a classifica-
cao de sinais provenientes de padroes de comunicagao com maior eficiéncia espectral
(como LTE ¢ WCDMA) de padroes de comunicagao menos eficientes. Neste sentido,

elabora-se a seguinte pergunta:
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Monoportadora | Multiportadora
Monoportadora 100 0
Multiportadora 0 100

Tabela 6.4: Matriz de Confusdo apresentando o resultado da classificacdo no cenério mo-
noportadora/multiportadora

Como se comporta o desempenho da classificacao multiclasse no classificador
hierdrquico e por matrizes de codigo com diferentes codificacoes e decodificagoes

quando consideram-se modulagcoes monoportadora e multiportadora?

Experimento

Para abordar tal questao, realizou-se o seguinte experimento. Formou-se a
estrutura hierdrquica por meio de uma matriz de codificagdo, com dimensao 8 X
9, conforme detalhado na Tabela , onde as modulag¢oes monoportadoras (AM,
FM, BPSK, QPSK,16QAM,64QAM e GMSK) e multiportadoras (OFDM e CDMA)
receberam, na primeira coluna, os rétulos —1 e +1, respectivamente. Esta primeira
coluna apresenta a separacao das modulagbes mono/multiportadora. As demais
colunas representam a sequéncia de classificadores apresentada na Figura [6.8f A
partir disso, formou-se a particao binaria correspondente utilizando os vetores de
caracteristicas da base de dados. Esses vetores foram divididos, entao, em dados
de treinamento e teste pelo método de validacao cruzada, formando-se 5 folds. Em
cada fold treinou-se s; com ajuste de parametros utilizando o procedimento de teste
binario auxiliar (veja Secao , obtendo o valor da métrica F1-score para as
combinagoes de parametros nos folds. Realizou-se entdao a média da métrica nas
combinagao de parametro entre candidatos nos 5 folds. O classificador s; escolhido
é o candidato que possui melhor desempenho individual entre os 5 candidatos (um

para cada fold) que obtiveram o ajuste com maior a média da métrica F1-score.

Resultados

A matriz de confusao [6.4] apresenta o resultado da classificacao utilizando o

cenério mono/multiportadoras.
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Andalise dos Resultados

O resultado indica que, para o cenario avaliado, considerando todos os ni-
veis de SNR utilizados neste trabalho, o classificador projetado classificou de forma
integralmente correta todos os vetores de caracteristica de teste apresentados. Isto
indica que uma possivel implementacao da metodologia proposta em aplicagoes re-
ais de AMC pode gerar sistemas inteligentes de recepcao com grande eficicia na

separacao deste tipo de cenéario.

6.4.4 Pergunta 4

Com base nos resultados apresentados nas Perguntas 2 e 3, podemos, de

maneira geral, tirar as seguintes conclusoes:

e As modulagoes que uitlizam as mesmas técnicas de modulagao, porém com or-
dens diferentes de modulacao (BPSK/QPSK e 16QAM/64QAM) foram as que
apresentaram maiores dificuldades de separacao pelo classificador multiclasse

S utilizando o método de decomposicao por matrizes de codigo.

e O enfrentamento de classes de modulagoes com maiores dificuldade de sepa-

racao pode ter impacto no desempenho da classificacdo destas classes.

e O resultado da classifica¢ao utilizando o cenario monoportadoras/multiportadoras

apresentou 100% de eficécia.
Diante disso, surge o seguinte questionamento:

Como se comporta o desempenho da classificagao multiclasse no classificador
hierdrquico quando consideram-se modulacoes geradas pela mesma técnica de
modulagdo porém com ordens de modulagdes diferentes (BPSK/QPSK e
16QAM/64/QAM)?

Experimento

Para abordar esta questao, gerou-se um classificador hierarquico. Este classi-
ficador é desenvolvido de acordo com o procedimento de treino apresentado na Secao

4.6.1,, tendo em vista que a divisao hierarquica de classes pode ser modelada por
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matrizes de codificacao. A Tabela do Apéndice [C] apresenta a matriz de codifi-
cacao indexada obtida para o classificador hierdrquico. A organizacao hierarquica é
feita por sucessivas classificagoes organizadas por meio da arvore de decisao binaria.
Devido a essas sucessivas classificacoes, um erro gerado no inicio da arvore ira se
propagara pela arvore de maneira que um desempenho inadequado dos nos iniciais
da arvore irao impactar negativamente o desempenho do sistema de classificacao
como um todo. Desta forma, considerando a eficicia obtida no cenério monoporta-
dora/multiportadora, esse classificador (s1) ¢ o primeiro n6 da arvore. Na sequéncia,
o classificador s, realiza a separacao entre os dois sinais multiportadora. As demais
classes sao apresentadas ao classificador sz que os divide em modulagoes digitais
(BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM e GMSK) e analogicas (AM e FM). Assim, o clas-
sificador s4 separa os sinais analogicos AM e FM e o classificador s divide os sinais
modulados por chaveamento de fase (BPSK, QPSK e GMSK) e por chaveamento
em amplitude (16QAM e 64QAM). Cabe ao classificador sg realizar a separacao
entre os sinais 16QQAM /64QAM. Como os sinais modulados em BPSK e QPSK sio
mais dificilmente separados entre si, o classificador sy os separa dos sinais GMSK.
Por fim, o classificador sg realiza a separacao BPSK/QPSK. Nota-se, assim, que
nesta arvore as classifica¢oes mais dificeis (BPSK/QPSK e 16QAM/64QAM) sao
realizadas nos nos finais da arvore.

Cada classificador s,,n € {1, ..,8} foi gerado como na pergunta pergunta 3,
ou seja, pela divisao de dados de treinamento e teste com a utilizacao da validacao
cruzada. O treinamento avalia as combinacgoes de parametros por grid search e no
procedimento auxiliar de teste binario, define-se o melhor ajuste de parametros por

meio da métrica I'1-score.

Resultados

A matriz de confusao [6.5] apresenta o resultado da classificagao utilizando

cenario hierarquico.

Analise dos Resultados

O resultado geral de classificacdo considerando todas as modulagoes foi de

89, 72%. Pode-se perceber que os sinais AM, FM, CDMA e OFDM foram inte-
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Classes:
1=AM
2=FM
3=BPSK
4=QPSK
5=16QAM
6=64QAM
7=GMSK
8=WCDMA
9=0FDM

(11213I4F5!6Y7)

(123456789

Figura 6.8: Organizacao dos Classificador SVM para a formagao do classificador multiclasse

hierérquico
AM | FM | BPSK | QPSK | 16QAM | 64QAM | GMSK | CDMA | OFDM

AM 100 0 0 0 0 0 0 0 0

FM 0 100 0 0 0 0 0 0 0
BPSK 0 0 92 2 1,5 1 3,9 0 0
QPSK 0 0 1,25 82,25 9,5 6 2 0 0
16QAM 0 0 2 3,25 69, 25 25,9 0 0 0
64QAM 0 0 1 3 27,25 68,75 0 0 0
GMSK 0 0 0,75 2 0,75 0,25 96, 25 0 0
CDMA 0 0 0 0 0 0 0 100 0
OFDM 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Tabela 6.5: Matriz de Confusdo apresentando o resultado da classificacdo no cenario de
classificacdo hierarquica.
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gralmente reconhecidos, assim, como os sinais BPSK e QPSK obtiveram boa taxa
de classificagao. Os sinais 16QAM e 64QAM apresentaram resultados inferiores a
muitos métodos de decomposicao por matrizes de codigo. Neste sentido, percebe-se
que, considerando o cenério proposto, as decomposi¢oes por matrizes de codigo for-
necem robustez maior na separacao destes tipos de sinais. Contudo, a investigacao
de diferentes arvores de decisao binaria pode fornecer resultados mais conclusivos

para a comparacao entre as duas técnicas de decomposicao.

6.4.5 Comparacao entre Métodos

A comparacao de resultados na area de AMC por extracao de caracteristi-
cas nao é tarefa trivial, pois ha muita variacao nas etapas de transmissao, tipos de
modulacoes e classificadores utilizados. Na literatura, nao encontramos trabalhos
que realizam a classificacao conjunta de modulacoes analogicas, digitais, por espa-
lhamento espectral e por multiportadoras utilizadas neste trabalho. Desta forma,
utilizamos dois trabalhos com caracteristicas préximas ao presente trabalho de modo
a realizar comparacoes. O primeiro trabalho foi realizado por Petrova et al. [5], com

as seguintes condigoes listadas na Tabela [6.6]

[tem Valores

Classificador SVM

AM, FM, BPSK, QPSK,
16QAM, 64QAM e GMSK
Utilizacao de upconverter Sim

Niveis de Ruido do AWGN | 0, 5, 10, 20, 30

Atrasos no canal de Ray- | 4 x 1079, 12,5 x 1079, 25 x

Modulacoes

leigh 1072 e =50 x 107
Decomposigao um-contra-todos
Nimero de Amostras 1024,2048 e 4096
Quantidade de Caracteristi- 13

cas

Taxa de Amostragem em

Banda Passante 40MHz

Tabela 6.6: Configuracao dos experimentos realizados em [5|

No referido trabalho, as taxas de classificacao global, considerando todas as
modulagoes por nivel de SNR sao apresentadas na Tabela [6.7]
No nosso trabalho, considerando apenas as modulacoes coincidentes, o me-

lhor caso foi obtido com a codificagdo um-contra-todos e decodificacao HD)), cujo
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Nivel de Ruido
0 5 |[10]20| 30
’ Taxa de Acerto (%) | 86,5 | 93,8 | 94 | 94 | 94,2

Tabela 6.7: Tabela de desempenho do trabalho de comparacao 1 [5]

Nivel de Ruido
0 5 10 20 30
] Taxa de Acerto (%) | 71,6 | 78,57 | 82,68 | 92,14 | 95

Tabela 6.8: Tabela de desempenho da metodologia proposta com rela¢ao ao trabalho 1 [5]

resultado ¢ apresentado na Tabela [6.8]

Este resultado indica que o ruido impacta consideravelmente o desempenho
da classificacao, tendo em vista que o crescimento no desempenho entre os diferentes
niveis é significativa. Tal fato é evidenciado quando consideram-se os niveis de ruido
de 0 e 30dB. Para a SNR de 0, nossos resultados foram inferiores aos apresentados,
contudo, para o nivel de SNR de 30 dB, nosso método foi superior.

O segundo trabalho é utilizado para comparar os resultados considerando as
duas modulagoes multiportadoras (OFDM e CDMA). Este trabalho foi desenvolvido

por Eric et al. [54], utilizando as condi¢des apresentadas na Tabela [6.9]

Item Valores
Classificador Rede Neural
AM, BPFK, DS-CDMA, 4-
Modulagoes ASK, BPSK, QPSK, 8PSK,
16PSK, 16QAM e 64QAM
Utilizacao de upconverter Nao

Niveis de Ruido do AWGN | 0, 5,10, 15
Atrasos no canal de Ray- | 20 taps de desvanecimento

leigh lento
Decomposigao Nao utilizada
Numero de Amostras 4096
Quantidade de Caracteristi- 1

cas

Quantidade de Antenas 1

Tabela 6.9: Configuracao dos experimentos realizados em [54]

Os resultados da taxa global de classificacao por SNR apresentado foi o que
segue:

No nosso trabalho, no melhor caso, considerando todas as modulacoes, o
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Nivel de Ruido
015 10
| Taxa de Acerto (%) | 86 [ 95| 97

Tabela 6.10: Tabela de desempenho do trabalho de comparacao 2 [54]

Nivel de Ruido
0 5 10
| Taxa de Acerto (%) | 77,92 | 83,3 | 86,53

Tabela 6.11: Tabela de desempenho da metodologia proposta com relagdo ao trabalho 2

resultado obtido é apresentado na Tabela [6.11]

Destes resultados, concluimos que, apesar de termos resultados inferiores ao
trabalho comparado, temos que o desempenho da classificacao foi em grande parte
impactado pelo desempenho ruim das modulacées 16QAM e 64QAM, principalmente
em niveis maiores de ruidos. Vale salientar que para esta situacao, outras codifi-
cacoes e decodificacoes apresentaram resultados melhores. Além disso, no trabalho
comparado, nao foi apresentado o desempenho individual por modulagao. No nosso
trabalho, destacamos a integral separacao dos sinais AM, FM, CDMA e OFDM.
Além disso, para os casos severamente impactados pelo ruidos, ha outras codifica-

¢oes que apresentaram resultados superiores e podem ser objetos de investigagao.
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Capitulo 7

Conclusoes

Nesta dissertacao, investigamos o desempenho de uma metodologia para a ge-
racao de classificadores multiclasse a partir de decomposicoes binérias por matrizes
de codigo e hierarquica por meio de procedimentos de treino e teste. A metodo-
logia esta inserida em um contexto de classificacdo automéatica de modulacao, em
voga atualmente devido a necessidade de reconhecimento de usuarios primérios para
0 acesso dindmico ao meio e o uso compartilhado do espectro de radiofrequéncias.
Para o desenvolvimento da metodologia criou-se um framework para geracao e extra-
cao de caracteristicas de sinais modulados. Este framework possui certa flexibilidade
na variacao tanto dos parametros de geracao dos sinais quanto na forma de extrair
caracteristicas, o que permite diversas possibilidades de novas investigagoes para a
evolucao da metodologia proposta. O desempenho da metodologia foi realizado por
meio de quatro experimentos. No primeiro experimento, verificou-se o comporta-
mento das combinagoes de paradmetros sobre o desempenho da classificacao em cada
classificador binério, utilizando diferentes modos de decomposi¢cao. No segundo ex-
perimento investigou-se como as diferentes técnicas de codificacao e decodificacao in-
fluenciam os resultados da classificacao sob diferentes condicoes de ruido. No terceiro
experimento, avaliou-se o desempenho da metodologia sob o cenario de classificacao
multiportadoras/monoportadora. Por fim, no quarto experimento, investigou-se o
desempenho da classificacao hierdrquica considerando um cenério de confronto entre
as classes que apresentaram maiores dificuldades de separagao obtidas no segundo
experimento. De modo geral, verificou-se que o desempenho da metodologia pro-

posta sofre bastante em niveis altos de ruidos, principalmente nas classes 16QQAM
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e 64QAM. Contudo, quatros classes foram integralmente reconhecidas: AM, FM,
CDMA e OFDM. Para o melhor caso obtido, considerando todos os niveis de SNR,
utilizados neste trabalho, a classificacao correta da classes GMSK, BPSK e QPSK
foi de 98,25, 95 e 85,25%, enquanto que para os sinais 16QAM e 64QAM, as taxas
obtidas foram de 77,25 e 79%, respectivamente. Desta maneira, verificamos que
as modulacoes 16QAM e 64QAM reduziram consideravelmente o desempenho da
metodologia como um todo, de modo que uma investigacao detalhada a respeito
deste fato deve ser realizada. Por fim, apesar de a metodologia nao ter apresentado
resultados superiores aos trabalhos comparados, a estrutura de pesquisa realizada
neste trabalho, permite que muitas investigacoes sejam realizadas com simplicidade
e flexibilidade, o que pode ser utilizada com base para o estudo e desenvolvimento

de novas técnicas na area de AMC.

7.1 Trabalhos Futuros

e O aumento na quantidade de caracteristicas nem sempre implica em melhor
desempenho na classificacao. Desta forma, a utilizacao de um procedimento
prévio de selecao de caracteristicas pode aumentar o desempenho da classifica-
¢ao. Assim, propomos como trabalho futuro alterar o procedimento de treino
adicionando uma etapa de selecao de caracteristicas antes do bloco projeto dos

classificadores SVM.

e O desempenho do classificador sofreu bastante em niveis altos de ruidos. A
reducao de ruidos na entrada do receptor pode ser realizada por diferentes tipos
de equalizadores. Como trabalho futuro, propomos a investigacao de diferentes
tipos de equalizadores para a reducao do ruido de maneira a verificar o impacto

desta atividade sobre o desempenho da classificagao.

e O trabalho presente foi integralmente realizado por meio de simulagao compu-
tacional. Como trabalho futuro, propomos a implementacao da metodologia
para a criagao de um sistema de comunicacao real desenvolvido na plataforma
FPGA, visando investigar a aplicacdo da metodologia proposta em condigoes

reais de transmissao e recepcao.
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Apéndice A
Artigos Publicados

Neste apéndice, os artigos desenvolvidos nesta dissertacao.
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national, August , Sao Paulo. ITS’14, 2014.

2. AMOEDO, D. A. ; MELO, W. C.; DE LIMA FILHO, E. B.; SILVA JUNIOR,
W. S.; CARVALHO, C. B. Aceito "Classificacao Automética de Modulagoes
Mono e Multiportadoras utilizando Método de Extracdo de Caracteristicas e
Classificadores SVM". In: Simpdsio Brasileiro de Telecomunicacoes e Proces-

samento de Sinais (SBrT2017) , Setembro de 2017, Sdo Pedro, SP.
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Apéndice B
Calculo das Caracteristicas

Este anexo apresenta as equagoes utilizadas nas caracteristicas apresentadas
neste trabalho. A divisdo das secoes deste anexo seguira a mesma ordem apresentada

no Capitulo [5

B.1 Caracteristicas Espectrais

B.1.1 Valor Maximo da Densidade Espectral de Poténcia da

Amplitude Instantanea Normalizada e Centralizada (,,q.)

Fornece o valor méximo da densidade espectral de poténcia (do inglés power
spectral Density, PSD) da amplitude instantanea normalizada e centralizada. Pri-
meiramente, calcula-se a amplitude instantanea, dada pelo valor absoluto da envol-
toria complexa. A envoltoria complexa, por sua vez, é obtida pela multiplicacao da
transformada de Hilbert aplicada ao sinal de entrada x(n) pela exponencial complexa

e?mfen da, seguinte forma:

a(n) = |z(n)| = [H{z(n)}e"> /"

(B.1)

onde H ¢é a transformada de Hilbert, xz(n) ¢ o sinal de entrada, amostrados em
instantes de tempo t = fﬂ Na sequéncia, calcula-se a PSD da amplitude instantanea

normalizada e centralizada, por:

max|DFT (ae,(n))[?
Ymaz = N

(B.2)
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onde N é o namero de amostras por segmento, a.,(n) = a,(n) — 1, sendo a,(n) =
a(n)/m, a amplitude instantanea normalizada. A normalizagdo tem o intuito de
modo a diminuir a influéncia do ganho do canal. m, ¢ a média do valor da amplitude

: . . . . : N
instantanea sobre determinado seguimento do sinal, ou seja, m, = NL Yomsga(n).
- 2n=

B.1.2 Desvio Padrao da Amplitude Instantanea Normalizada
e Centralizada (o,,)
O desvio padrdo da amplitude instantanea normalizada e centralizada (o,,)

fornece diretamente a variacao da amplitude instantanea normalizada e centralizada

acn(n), apresentada na Se¢ao A expressao para o,, € a seguinte:

Toa = | - (Z (aen(m) - am<n>)2) (B.3)

n=1

onde a.,(n) ¢ obtida como apresentado na Sec¢ao [B.1.1]

B.1.3 Desvio Padrao da Fase Instantidnea Absoluta Nao Li-

near Centralizada (o)

Fornece o desvio-padrao da fase centralizada nao-linear da fase instantanea
absoluta avaliada sobre intervalos nao fracos do segmento do sinal. Os segmentos
fracos referem-se a valores de amplitude normalizada mais suscetiveis a distor¢oes
de fase devido a insercao de ruidos gaussianos. Dessa forma, definiu-se segmento

fraco como a regido onde a,(n) > 0,1. A expressdo para o,, ¢ a seguinte:

2

= a| X G| - X lomo) (B.4)

an(n)>0.1 an(n)>0.1

onde C' é o total de amostras no segmento nao fraco do sinal. A fase nao-linear ¢y,
¢ dada pelo angulo formado entre as componentes real e imaginaria resultante da
operagao H{xz(n)}, sendo H é a transformada de Hilbert e z(n) é o sinal de entrada.
A variavel ¢ (n) representa o valor do componente nio linear da fase instantanea

em instantes de tempo t = onde f, é a frequéncia de amostragem. De modo a

n
fs?
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tornar diminuir as transicoes de fase nao-linear mais continua, aplica-se correcoes de
fase pela adicao de multiplos de 27 quando hé pulos entre fases continuas superior
ou igual a 7 radianos. Esta operagao é conhecida como desenrolar de fase (em inglés,
unwrap phase). Nos casos em que a amostra encontra-se no segmento, aplica-se, por

padrao, o valor ¢ng = 7.

B.1.4 Desvio Padrao da Fase Nao Linear Direta centralizada

(oap)

No calculo de o,,, utiliza-se o moédulo de ¢ . Para o calculo de o4, utiliza-se

a fase direta (ndo-absoluta), do seguinte modo:

= el X |- X omm (B.5)

an(n)>0.1 an(n)>0.1

Sendo ¢y e C definidos como na Segao [B.1.3

B.1.5 Desvio Padrao da frequéncia instantanea normalizada

e centralizada (o,y)
A caracteristica o,y representa o desvio do valor absoluto da frequéncia ins-

tantanea normalizada e centralizada avaliada sobre os intervalos nao-fracos de um

segmento do sinal. A equacao apresenta a formula de célculo de o,.

2

=zl X R |- X ) (B.6)

an(n)>0.1 an(n)>0.1

com fy(n) = fin(n)/rs, fm(n) = f(n) —my, my = NLZHNZI f(n) onde, ry é a taxa

de simbolos da sequéncia digital e f(n) é a frequéncia instantanea, obtida por pela

diferenciacao de ¢y (n) divida por 2w, que é a representacao discreta da equagio
1 do

continua o dt -
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B.1.6 Desvio Padrao do valor absoluto da frequéncia instan-

tanea normalizada e centralizada (o)

O célculo de o é semelhante ao célculo de o,¢, porém utiliza-se o modulo de

fn (i), como apresentado na equagao a seguir:

2

m=Jal X sm) - X (8.7

an(n)>0.1 an(n)>0.1

As varidveis fy(n) e C sao descritas nas Secoes e

B.1.7 Valor Maximo da Densidade Espectral de Poténcia da

Frequéncia Instantanea Normalizada e Centralizada (V. )

A caracteristica 7 fmaq, calcula o maximo da PSD da sequéncia fy, dada pela
equacao:

Ymazf = maz|DFT(,(n))|*/N; (B.8)

onde fy é a frequéncia instantanea normalizada e centralizada, calculada como apre-

sentado na Secgao [B.1.5]

B.2 Caractecteristicas por Transformada

B.2.1 Valor Maximo da Transformada Discreta do Cosseno
(maxge)

A Transformada Discreta do Cosseno é bastante utilizada em aplicagoes de
compressao de dados devido a sua capacidade de concentrar a energia nos primeiros
coeficientes da transformada e a eficiéncia computacional. A DCT é dada pela

seguinte equagao:

N-1 ;
neo 2x(n)cos (Zk(2n+1)), para0< k<N
) - T 22 s (B + 1) 5o

0, caso contrario
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A caracteristica é representada pelo valor absoluto méaximo resultante do emprego
da DCT sobre a envoltoria complexa do sinal, dada pela por H{z(n)}, onde H é a

transformada de Hilbert do sinal modulado de entrada z(n).

B.2.2 Desvio Padrao da Transformada de Walsh-Hadamard

do Sinal (o)

A transformada de Walsh-Hadamard é uma representacao bastante utilizada
em processamento de sinais e consiste na projecao dos sinais de entrada em um
conjunto de fungoes quadradas ou retangulares ortogonais, chamadas de funcoes de

Walsh. A transformada de Walsh-Hadamard de um sinal z(n) de tamanho N = 2"

¢ o resultado do produto vetor-matriz WHT yz(n), onde

n vezes

WHTy = é) DFT, = DFT? X)X DFT, (B.10)

i=1

onde DFTy, = [1 1] ¢ a matrix DFT de 2 pontos e () representa o produto de
Kronecker. Para a extracao do valor da caracteristica aplica-se a transformada de
Walsh-Hadamard sobre o sinal modulado e calcula-se o desvio-padrao dos coeficien-

tes.

B.2.3 Desvio Padrao dos Coeficientes Cepstrais da Frequén-

cia Mel (UMFC’O)

A escala Mel foi criada para representar a percepcao do sistema auditivo
humano. A percepcao de tons déa-se de forma aproximadamente linear na faixa de 0
a 1000Hz e de forma logaritmica em toda a faixa acima de 1000Hz. A nao linearidade
na percepcao psicoacustica é indesejavel em diversas aplicagoes e a escala Mel foi
criada para reduzir os efeitos indesejados da escala normal de frequéncias. Mel vém
da palavra melodia e cada mel representa um incrementos igual de tons percebidos
por ouvintes na escala da frequéncia normal. A férmula de conversao de frequéncia

linear para a escala Mel é:

M(f) =11251In (%) (B.11)
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Os coeficientes cepstrais sao obtidos a partir do cepstrum, que representa o espectro
de frequéncia do sinal de entrada na escala Mel. Para obter a representacao dos
cepstrum, realiza-se,inicialmente, a transformada de Fourier do sinal de entrada no
espectro de frequéncias normais. O resultado dessa transforma é aplicado, entao, a
um banco de filtros triangulares com frequéncias centrais igualmente espacadas na
escala Mel. A Figura a conversao das frequéncias normais para a escala Mel e a
intensidade dos filtros triangulares com 10 sub-bandas. De modo a diminuir o tama-
nho do sinal de anélise a ser aplicado a transformada de Fourier, divide-se o sinal em
blocos menores, chamados de frames. Todavia, devido ao corte retangular abrupto
gerado entre os frames, surgem componentes indesejaveis de alta frequéncia. Para
diminuir a variacao textitintraframes, frames adjacentes sao sobrepostos por um
fator de 50%. Sobre cada textitframe é realizada, entdo, o operacdo de janelamento
pela janela de Hamming. Esta operacoes reduz as informacoes de altas frequéncias
geradas pelo corte abrupto em janelamento retangular. Dessa forma, suaviza-se a
transicao na andlise entre frames adjacentes e obtém-se continuidade na analise do
sinal como um todo. A passagem pelo banco de filtros realiza a transformacao do
espectro do sinal em frequéncias normais para o espectro de frequéncias na escala
Mel. Contudo, para reproduzir o sistema auditivo humano, aplica-se a operacao
logaritmo ao cepstrum, pois a percepcao de intensidade do som do sistema auditivo
que dé-se de forma logaritmica, gerando assim um cepstrum com amplitude loga-
ritmica. Este cepstrum com correcao de amplitude é a representacao da percepcao
auditiva humana em frequéncia. Os MFCC sao refletem a percepcao temporal do
sistema auditivo na escala Mel e sao, portanto, obtidos pela transformada de inversa
de Fourier do cepstrum com amplitude logaritmica. O resultado da transformada
inversa de Fourier sobre n frames em m sub-bandas fornece uma matriz M com m

x n dimensoes. A caracteristica é obtida pelo desvio padrao da Matrix M.

B.3 Caracteristicas Estatisticas

122, ..., 2N}, que descreve a envoltoria complexa do sinal

39”5 ) A

Seja z; um vetor, {z
recebido. A envoltoria complexa é definida por duas componentes zp e z7, sendo zg

a sequéncia real e z; a sequéncia imaginaria. Seja também (-) a esperanca estatistica
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fimel]

(a)

Matriz dos coeficientes do filtro

Canal do filtro

i
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200 250 300 350 400 450 500
Indice da FFT

(b)

Figura B.1: (a)Escala na frequéncia Mel, (b) Intensidade e canais dos filtros retangulares
- em escala de cinza e (c)oproc

150
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e considerando o deslocamento nulo. Os cumulantes de segunda, terceira e quarta

ordem sao dados por [B.12] [B.13| [B.14]

N (B.12)

CZI7ZQ7Z3 = <Z1a Z3, Z3>
N (B.13)

CZ17Z2,Z3,Z4 - <Z17 Zy,273, Z4> - <Z17 Z2> <Z37 Z4>

- <Z1,Z3><Z2,Z4> - <Z17Z4><Z2,Z3>
1 X (B.14)
= N Z z?zgzng - 021,22023724
n=1

- CZl7Z3 CZQ,Z4 - Czl,Z4 sz,zs

Assim, o subconjunto de caracteristicas estatisticas incluem cumulantes de segunda,
terceira e quarta ordem da parte real da envoltoria complexa (Crr,Crrr € CrRRRR),

cumulantes cruzados da parte real e imaginaria da envoltoria complexa (Cgry, Crrr,

CRRRI ) .

B.4 Caracteristica de Teste de Distruibuicao

B.4.1 Funcao de Teste de Gaussianidade (X (m,n))

Hinich propos em [95] um estimador para o biespectro, o qual é definido como
a transformada de Fourier do cumulante de terceira ordem. Este estimador é, entao
utilizado para calcular desvio com relacao a linearidade e gaussianidade.Isto é pos-
sivel, pois o biespectro fornece informagoes adicionais sobre a fase de um processo
estocastico permitindo calcular os desvios do sinal com relagao a linearidade. Dife-
rentemente da transformada de Fourier do cumulante de segunda ordem (também
conhecida como fun¢ao de autocorrelagao) que fornece apenas informagoes sobre a
poténcia do sinal distribuida no dominio da frequéncia, o biespectro e os poliespec-

tros permitem calcular a interacao entre conjuntos de frequéncia de modo a verificar
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a correlacao entre elas. O biespectro para uma série real e estacionaria é definido

como segue [95].

(W1, ws) Z Z C'3(m, n)el-iwimtwzn)] (B.15)
A transformada de Fourier finita do sinal pode ser usada para construir um estimador
consistente do biespectro [95]. Seja w,, = 2pin/N paran = 0,1, ..., N — 1. Para cada

par de inteiros k£ e 7, a funcao F' é definida como:
. 1 »
F(5,k) = 55X (w;) X (wi) X (wjn) (B.16)

onde X(w;) = S0 " z(n)el=*™ & a transformada de Fourier finita do sinal de
entrada x(n) com N amostras. Devido as simetrias da transformada de Fourier,
o dominio da funcdo F(j, k) é retangular definida pelo conjunto D = {0 < j <
N/2,0 < k < j,2j +k < N}. Obtém-se um estimador consistente do biespectro
a partir de F(j, k), considerando o grid L = {(2m — 1)M/2,(2n — 1)M/2 : m =
l,...,nem < N/2M —n/2 + 3/4} em D, pela soma de M? pontos centrados em
(2m—1)M/2,(2n—1)M/2, onde (j, k) estio em D e M = N°com ;3 < ¢ < 1. Dessa

forma o estimador é dado, entao por:

B,(m,n) = ]\1/[ Z Z (B.17)

A distribuicao assintotica de cada estimador é normal complexo, como apresentado
por Van Ness em [98]. Utilizando o teorema apresentado por Brillinger em [99),

pode-se definir a fun¢ao X (m,n) como complexa normal de varidncia unitaria:
X =(N'72Q, 1) [S,(2m(2m — 1)M/2N) S, (2m(2n — 1) M /2N)]

) (B.18)
Sy(2m(m +mn —1)M/N)B,(m,n)

onde Q(m,n) é o namero de (j,k) de quadrados que estdo em D, nado incluindo
as fronteiras, mais duas vezes a quantidade de quadrados nas fronteiras, S,(w) é
o espectro de x(n) e ¢ é uma variavel de regularizagdo entre bias e variancia. A

fungao X (m,n) é usada para medir a criar testes estatisticos de desvios com relagao
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a linearidade e gausssianidade.

B.5 Caracteristicas Cicloestacionarias

A construcao da teoria da cicloestacionariedade é intimamente ligada a mo-
derna teoria do processamento de sinal. Os trabalhos pioneiros em cicloestaciona-
riedade datam dos anos 60, principalmente na &rea de comunicagoes. Um grande
contribuicao a area foi dada por Gardner em [100] que estabeleceu fundamentagoes
teoricas e a terminologia atualmente utilizada na area [101]. A cicloestacionarie-
dade é usada para caracterizar processos estocasticos nao estacionario e encontrar
periodicidas escondidas. Muitos processos estocasticos, apesar de nao serem fungoes
periodicas no tempo, apresentam caracteristicas estatisticas que variam periodica-
mente com o tempo. Esses processos sao chamados de processos cicloestacionarios,
onde determinada quantidade estatistica medida é estacionaria em um determinado
ciclo ou regime de trabalho. Em telecomunicacgoes, a cicloestacionariedade ocorre
devido a operacoes como modulacdo, amostragem, multiplexacao e codificacao. A
maioria dos sinais de comunicacao podem ser modelado como processos aleatorios ci-
cloestacionarios [97]. Neste trabalho utilizamos duas quantidades cicloestacionarias,
quais sejam: Densidade Espectral de Poténcia (PSD) e Cumulantes Ciclicos. Antes
de apresentar a definicao da CSD, definiremos conceitos iniciais. Primeiramente,
definimos a Densidade Espectral de Poténcia - PSD (do inglés, Power Spectrum
Densidade. A PSD é uma medida importante para a caracterizacao de sinais ale-
atorios. Formalmente, a transformada de Fourier de um processo estocastico nao
existe, pois trata-se de sinal com energia infinita. Porém, a transformada de Fou-
rier de uma versao truncada do sinal existe. Consequentemente, pode-se calcular a
transformada de Fourier em intervalos pequenos de A;. Consideremos a sequéncia

truncada xr = z(t)wr(t), onde:

1, para0 <|t|<T
Wr = (B.19)

0, paralt|> 1
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A transformada de Fourier de Xr(f), é dada por:

T/2 A
Xa(p)= [ alte (B.20)
—T/2
Tem-se, entao, que:
-T/2 p=T/2
E[X7X}] = / Elz(t)x(s))e > =) dtds (B.21)
-T/2 J-T)2

fazendo s = t + 7 e as devidas alteracoes nos integrandos, a seguinte relacao é

B Xi _ /_ z [1 - %} R (r)e >/ dr (B.22)

verdadeira:

onde R,(7) = E[z(t)(x(t + 7)] é fun¢do de autocorrelagao de correlagdo de um sinal

real e estacionario. Aplicando-se o limite 7" — oo

T 00

1 ‘ ‘
lim —FE[XrX7] = lim Ry (T)e ™ 7dr = lim Ry (T)e™®™7dr  (B.23)
T—oo 1’ T—o00 _T T—oo oo
Assim, define-se a PSD como:
Se(f) = / R.(r)e *™I7dr (B.24)

Pelo par da transformada de Fourier, tem-se que:

Ru(r) /_ S (F)e s (B.25)

[e.9]

Para um processo ergodico e considerando o operador média temporal como:

T/2
() = lim l/ ()t (B.26)

S:(f) = </OO z(t)x(t 4+ 7)e ™7 dr) (B.27)

A PSD representa média da integracao da correlagao do sinal em banda-base do x(t)

com o sinal z(t) deslocado de 7 para todos valores de 7 de —oco a +o0. Por exemplo,
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se determinado sinal apresenta periodicidade em 7, o valor z(t)z(t + 7)e™2™/7 sera
alto, pois os dois sinais estao correlacionados em banda-base, uma vez, para este caso
z(t) = x(t+7. Assim, a PSD representa o quadrado da transforma de Fourier divido
pelo tempo de observacao e uma medida de poténcia por unidade de frequéncia,

permitindo avaliar sinais aleatérios estacionarios no espectro de frequéncias.

B.5.1 Curtose (kscp), Desvio Padrao (%) e Variancia (os¢p)

da Densidade de Correlagao Espectral

A PSD, no entanto, limita-se a buscar informacoes sobre a distribui¢ao na
faixas de frequéncia de sinais aleatorios, o que nao é o suficiente para caracterizar os
tipos de modulacao unicamente. Utiliza-se, entao, a cicloestacionaridade em busca
de ciclos de operagao de sinais modulados, de modo a atingir uma assinatura tdnica
para cada tipo de sinal modulado. Determinado sinal é z(t) é cicloestacionario de
ordem n se houver uma transformacao nao-linear f(-) de ordem n tal que o sinal
y(t) — f(z(t)) apresente componentes senoidais de amplitude finita, da seguinte

forma:

Mg = (y(t)e ") 0 (B.28)

onde My é o coeficiente da transformada de Fourier. Para que o sinal z(t) seja
cicloestacionario de ordem dois a sua ¢ necessario que a sua fun¢ao de autocorrelacao

e média apresentem periodicidade [97]:

R.(t,7) = R, (t +T,7)

Nx<t + T) = Nz<t)

(B.29)

Como a funcao R, (n,7) é periddica, pode-se representéa-la por meio da transformada

de Fourier, como segue:

Ry(t,7) = Y Ry(r)e 7™ (B.30)

a=—00
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onde R%(7) é conhecida como Funcdo de Autocorrelagao Ciclica (CAF) (do inglés

Cyclic Autocorrelation Function. Formalmente, a CAF é definida como:
T/2 ‘ 4
RO(r) = lim ~ / 2(#)a* (t — 7)eT2atemmeT g (B.31)
t

ou da seguinte forma, com as devidas adaptacoes:

r/2 , :
R (7) = </ x(t)z* (t — T)e_]%at> e T dr (B.32)

—T/2

ou da seguinte maneira, com as devidas adaptagoes:

T/2 T T
RS(7) = / ot + =)a*(t — =)e 72 (B.33)
O termo <f_TT/§2 x(t)x*(t — T)e*j2”at> representa a média da PSD no dominio 7.
Como a funcdo de autocorrelacio ¢ periddica, a multiplicacdo pelo termo a e /™7
fara com que RY(7) sejam impulsos nas frequéncias ciclicas o. A Funcao de Den-
sidade de Correlagao Espectral - SCD (do inglés Spectral Correlation Density) é

definida como a transformada de Fourier da CAF, ou seja:

oo

$2(f) = FIR (7)) = /

—00

RO (7)e92m7 g7 = <X <t, f+ %) X (t, fo %)> (B.34)

onde Xr (n, f+ %) e X1 (n, - %) sao envelopes complexos de banda estreita, com-
ponentes de em banda passante de x(n) e chamados de demodulagoes complexas e

sao, no tempo discreto, calculados da seguinte maneira:

+N'/2
Xr(n, f)= Y a(k)x(n— ke >/ =P (B.35)
k=—N’/2
+N'/2
X5(n, f) = Z a(k)z*(n — k)e 32 (n=k)Ts (B.36)
k=—N'/2

onde a(k) é uma fungao de janelamento de tamanho T = N'T; e Ty é o periodo
de amostragem. A SCD é usada para estimar o espectro ciclico na frequéncia «

e, na literatura, mais comumente sao utilizadas trés formas para estima-la: calculo
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do periodograma ciclico, método de acumulagdao por FFT - FAM (do inglés, FFT
Accumulation Method e Anélise por Detalhamento da Correlagao Espectral - SSCA
(do inglés, Strip Spectral Correlation Analysis. Neste trabalho utiliza-se a técnica
de periodograma ciclico para a estimacao da CSD. Detalhes podem ser verificados

em [102].

B.5.2 Cumulantes Ciclicos de Terceira e Quarta Ordem (CCs
e 004)

Um processo estocastico z(t) ¢ cicloestacionéario de terceira ordem se o mo-

mento variavel de terceira ordem é uma funcao periddica no tempo [103], ou seja:
mgm(t, T1, 7'2) = mgx(t + T, 71, TQ) = E{l’(t)(l’ + Tl)(ZE + TQ) (B37)

Como ms, pode ser representada por um série de Fourier, tem-se que:

m3x(t7 T1, 7—2> - Z M??x(Tla 7_2)ej27roct (B38)

m=—0o0

onde « ¢ a frequéncia ciclica. O coeficiente de Fourier Mj,. chamado de momento

ciclico de terceira ordem, é dado por:

T—1
Mg, = lim Y mg,(t, 71, 72)e 7 = (mg,(t, 71, 7)) (B.39)
t=0

T—oo

A média variante no tempo de z(t) pode ser calculada por :

M,(t) = E{x(t)} = > Mge™! (B.40)
a€A,
M,(t) =) Mger>ret (B.41)
a€A;

onde A; = {a: M® # 0,0 < o < 27) é o conjunto de frequéncias ciclicas e M2 ¢é

conhecida como média ciclica, estimada da seguinte forma:
=
Mo = t)e s2mat B.42
P 2l (3.42)
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Temos que da equacao e que:

Mz (t, 71, 72) = (E{x(t)x(t + 7)) (x(t + 72)}) = (M () My (t + 71) M, (t + 7))
1= . . . .
= [z(t)e ™) [a(t + Tl)e’ﬂm(””)} [z(t + 7'2)67]2”0‘(”72)] el2mot
= (B.43)
onde ms,(t,71,72) é o cumulante ciclico de terceira ordem. O cumulante ciclico de

quarta ordem segue o mesmo raciocinio, porém, considera-se um momento de quarta

ordem com Ty, T € T3.
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Apéndice C

Matrizes de Codificacao

Tabela C.1: Matriz de Codificagao aleatdria esparsa

S1 S2 S3 S4 S5 S¢ S7 S8 S9 | S10 | S11 | S12 | S13 | S14 | S15 | S16 | S17 | S18
AM 0 0 |-=11]0 O |+1|-1|+1|+1|+1| 0 |-1] O 0 0 |+1] 0 0
FM +1|+1|-1|+1 | +1|-1|4+1|-1| O 0 O |+1] 0 |-1|+1|+1|+1 | -1
BPSK 0 0 0 0 O|-1]0 |41 | —-1|-1]4+1|+1| O 0 0 0 0 0
QPSK | —1| 0 Oo|{+1{4+41}|-1-1} 0 |—-1|-1| 0 |—-1] 0 |[+1| 0 0 |+1] 0
16QAM [+1] 0 |+1| 0 [+1|+1| O 0 0 0 |+1] 0 0 0 0O |+1] 0 | -1
64QAM | 0 O |-1|4+1|{4+1| 0 |+1|—-1] O 0 0 0 0 0 0 0 0 | -1
GMSK o|-1|{+1|-1|—-1|+1|+1|+1|—-1| O |—-1|—-1|+1|+1| O |—-1|-1|+1
CDMA 0 O |+1|{+1|{—-1}] 0 |+1| O | -1 |41 |+1| O O |+1|—-1|-1|-1| 0
OFDM | +1| 0 | +1|—-1| 0 0 0 0O|-1| 0 |-1|+1|-1] O 0 0 |—-1] 0
Tabela C.2: Matriz de Codificagdo hierdrquica

S1 S2 S3 Sa S5 Se S7 S8

AM -1 0 | —-1|-1 0 0 0

FM -1 0 | —-1|+1 0 0 0

BPSK | -1 0 |+1] O [—-1| O |—-1] -1

QPSK | -1 0 |+1| O | —-1| 0 | -1 +1

16QAM | -1 0 |41 | O | +1|-1] O 0

64QAM | -1 | 0 |[+1| O | +1|+1] O 0

GMSK | -1 0 [4+1] O |—-1| O |4+1] O

CDMA | +1|-1] O 0 0 0 0

OFDM | +1 |41 | O 0 0 0 0
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Tabela C.3: Matriz de Codificacdo ecoc-one

S1 S2 S3 S4 S5 Se S7 S8 Sg9 | S10 | S11

AM -1|-1|+1|-1|4+1 | -1 |41 |-1|-1]-1]+1
FM 0 0 +1 0 -1 0 0 +1 0 0 +1
BPSK 0 -1|-1|+1|+1|—-1] -1 0 -1(+1] -1
QPSK 0 -1 -1 0 0 0 0 0 0 —1 0
16QAM | 0 +1 | —1 0 +1 0 —1 0 0 +1 0
64QAM | 0 0 0 1| -1 0 0 0 —1 0 —1
GMSK | +1 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 +1
CDMA 0 -1 | +1 0 0 0 0 +1 | —1 0 -1
OFDM | +1 | +1 0 +1 0 +1 | -1 0 +1 | +1 0

Tabela C.4: Matriz de Codificagao aleatdria densa

S1 S2 S3 S4 S5 Se St S8 S9 | S10
AM +1|+1|+1|-1|-1|-1|—-1]—-1]+1]| -1
FM +1 | -1} -1 |+1 |+ | +2 | +21 | -1 | +1 | -1

BPSK | -1 |+1|+1|—-1|+4+1|+1 +1 | -1 | —-1|+1

QPSK | +1 | —-1|+1|+1 | +1 | -1 |+1|+1|+1]| —1

16QAM | +1 | +1 | +1 | +1 | +1 | +1 | -1 | 4+1 | -1 | +1

64QAM | +1 | -1 | +1 | +1 | -1 |+1 | -1 |—-1|—-1]-1

GMSK | -1 |+1| -1 |41 |—-1|—-1|+1|—-1|—-1| -1

COMA | -1 |—-1|—-1|—-1|—-1|41|—-1]+1|—-1]+1

OkFDM | -1 |+1|+1|—-1|—-1|—-1|—-1|+4+1|—-1]+1

Tabela C.5: Matriz de Codificacao um-conira-todos

AM +1|-1|-1|-1|-1}|-1|-1]~-1| -1

FM -1|+1 -1 -1|-1|-1]-1]—-1] -1
BPSK | -1 | —-1|+1|—-1|—-1|—-1|—-1]—-1] -1
QPSK | -1 | -1 |—-1|4+1|—-1|—-1]—-1]—-1] -1
16QAM | -1 | -1 | -1| -1 |41 |—-1]—-1]—-1] -1
64QAM | -1 | -1 | —-1|—-1|—-1|+1 | —-1|—-1|-1
GMSK | -1 | —-1|—-1|—-1|—-1]—-1|41|—-1|-1
CDMA | -1 | -1|—-1|—-1|—-1|—-1]—-1]+1] -1
OFDM | -1 | -1 |—-1|—-1|—-1|—-1|—-1|—-1]+1

Tabela C.6: Matriz de codificacao decoc

S1 So S3 S4 S5 Se S7 S8

AM -1/, 0 0 0O | -1, 0 0| -1
FM +1|+1 | -1| 0 0 0 0 0
BPSK | -1] 0 0 O |+1]-1] 0 0
QPSK | +1 | +1 | +1|—-1| O 0 0 0
1I6QAM | +1 | —-1| 0 0 0 0 0 0
64QAM | -1 | 0 0 O | +1|+1|-1] 0
GMSK | -1 | 0 0 0O | -1, 0 0 | +1
CDMA | +1 | +1 | +1 | +1| O 0 0 0
0

OFDM | -1 | 0 0 0O | +1|+1]|+1
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Apéndice D
Canais de Comunicacao

Seja spp os sinais gerados em banda, a adi¢do de ruido pelo canal AWGN é

dada da sequinte forma:

S, = Spp +n (D.1)

onde n é a variavel aleatoria do canal AWGN e s,, é o sinal ruidoso em banda base.

Como o ruido no canal é aditivo, branco e gaussianoﬂ, temos que a variancia é igual

No

5, com Ny é a densidade de poténcia espectral dos sinais em banda base. Assim, o

ruido gaussiano apresenta a seguinte distribuicao:

eNo (D.2)

2

7_77' 7 re
L_e%o. Como os ruido é gerado em pela,

vV Nom
de acordo com a relagdo sinal-ruido (do inglés, signal-to-noise ratio) é preciso definir

Desta forma, o sinal s,, = sgp +

as poténcias do sinal e e poténcia do ruido. A poténcia do sinal é dada por:

L1 [ )
PBBle—IEolof/—T ‘SBBl dt (D3)

E a poténcia do ruido é igual P, = NyB, onde B ¢ a largura de banda do sinal em
banda base, em Hertz.

Apos a adicao do ruido AWGN, adiciona-se o desvanecimento gerado pelas

1 Aditivo, pois, o sinal de saida é a soma do sinal de entrada mais o ruido, ou seja, nao ha
supressdo do sinal de entrada. O termo branco indica que a poténcia constante sobre o espectro
de frequéncias. Por fim, a distribui¢do do ruido apresenta distribuicdo gaussiana com média igual
a zero.

124



multiplas versoes do sinal. O canal de Rayleigh em banda passante é modelado da

seguinte forma:

r(t) = Z (1) Spp(t — 7(t)) (D.4)

onde s,,,(t) é o sinal em banda base com adigao de ruido AWGN multiplicado pela
portadora. O sinal s,,(f) transmitido atinge o receptor através de miultiplos ca-
minhos onde i-ésimo caminho que possui atenuagdo «;(t) e atraso de 7;(t). Seja
snp(t) = Re{s,(t)e?* <t} onde s,(t) é o sinal ruidoso em banda base dada pela

equacao [D.1] f. é a frequéncia da portadora e ¢t é o tempo. Desta forma, temos que:
¢

r(t) =Y oi(t)Re{s, (t — 7;)e/> (=)} (D.5)

i=1
onde o componente 0;(t) = 27 f.7;) equivale a fase do i-ésimo caminho de propagacao
e 2nf.(t) equivale a fase da portadora. Para realizagdo da equivaléncia entre Os
componentes Essas diferenca de fase sdo geradas em banda base os valores e/27/<(7)

sao gerados em banda base e multiplicados & versoes atrasadas do sinal s, (t — 7;).
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