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RESUMO

Este trabalho apresenta um método de classificacdo automatica de
tipos de modulagoes digitais. Dado um sinal ASK (Amplitude-Shift
Keying), QAM (Quadrature Amplitude Modulation), PSK (Phase-Shift
Keying) ou FSK (Frequency-Shift Keying), com quaisquer nimeros de
niveis M, o algoritmo é capaz de identificar a qual classe (ASK, QAM,
PSK ou FSK) o sinal pertence. O método proposto consiste em uma
arvore hierarquica, que tem como atributos de entrada estatisticas da
amplitude e frequéncia do sinal recebido amostrado em banda base. A
cada etapa da arvore, sdo utilizadas regras de decisdo bidimensionais
ou tridimensionais, apresentando um bom compromisso entre comple-
xidade, conhecimento a priori do canal e do sinal e desempenho em
comparacao aos métodos existentes.

Palavras-chave: Classificagdo de modulagdes digitais. Algoritmo
hierarquico. Estatisticas de ordem superior. Support vector machine.
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ABSTRACT

This work presents a method of automatic digital modulation clas-
sification. Given an M-ASK, M-PSK, M-QAM or M-FSK signal, for
any M, the algorithm is able to identify the signal modulation type.
The proposed method is based on a hierarchical tree, using statistics
of the instantaneous amplitude and frequency of the sampled baseband
received signal as features. Each node of the tree uses bidimensional or
tridimensional decision rules, presenting a good trade-off between com-
plexity, a priori of the channel and signal and performance, compared
to existing methods.

Keywords: Automatic digital modulation classification. Hierar-
chical algorithm. Higher-order statistics. Support vector machine.
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cAPITULO 1

Introducao

A classificagdo de modulagoes digitais é um tema importante em radio
cognitivo e sistemas de monitoramento espectral, aplicado principal-
mente por empresas e érgaos de seguranca. Historicamente, a classi-
ficacdo de modulacoes era realizada de maneira semi-automaética, com
auxilio humano [2]. Com o crescente uso de modulagdes digitais e a
grande quantidade de possiveis esquemas de modulacdes existentes, a
classificagdo completamente automaética se tornou necessaria.

A classificacdo automatica de modulacoes digitais é realizada, prin-
cipalmente, por dois métodos: méxima verossimilhanca (mazimum li-
kelihood, ML) ou extragao de atributos. Os métodos ML obtém os
melhores desempenhos tedricos e, caso os modelos de sinais estejam
corretos, bons desempenhos praticos [3]. No entanto, a complexidade
aumenta com sofisticacdo do modelo e, para se obter bons desempenhos
praticos, é necessaria uma complexidade elevada.

Devido a elevada complexidade de métodos ML, foram propostos
métodos de classificacdo utilizando atributos extraidos do sinal rece-
bido. Nestes métodos, a classificacdo pode ser realizada em apenas
um passo, utilizando todos os atributos a fim de classificar entre to-
das as classes de interesse, ou de forma hierdrquica. Para realizar

1
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Figura 1.1: Arvore hierdrquica utilizada em [1]

classificagbes de varias classes utilizando muitos atributos, costuma-
se utilizar algoritmos de aprendizado de maquina, visto que os modelos
para os atributos utilizados e as regides de decisao sdo complexos. Es-
tes métodos obtém bons resultados, mesmo sem informagao a priori,
no entanto, apresentam elevada complexidade computacional [1]. Al-
ternativamente, a classificagdo hierarquica é realizada classificando o
sinal recebido em conjuntos contendo diversas classes. Dentro de cada
conjunto, é realizada outra classificacdo entre conjuntos com menos
elementos. Este processo é repetido até que se chegue a um conjunto
contendo apenas uma classe. Usualmente, cada passo da classificacao
tem como saida dois possiveis conjuntos e, como entrada, apenas um
atributo.

Vérias arvores de separagio foram propostas para isto, modificando-
se o conjunto de modulacbes consideradas e as categorizagoes utiliza-
das para cada uma. Um exemplo de arvore é apresentado em [1], mos-
trada na Figura 1.1, onde inicialmente classifica-se entre modulagoes de
portadora unica (Single-Carrier, SC) e multiplas portadoras (Multiple-
carrier, MC). Em sequéncia, dentro das modulacoes SC, as modulagdes
sdo separadas entre conjuntos com informacao em amplitude (ASK e
QAM) ou sem informacio em amplitude (PSK e FSK). Por fim, cada
um destes conjuntos ¢ analisado para uma discriminacdo final.
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Os atributos utilizados incluem estatisticas, como média, varian-
cia e curtose do sinal, do espectro do sinal, da amplitude, fase, bem
como atributos de transformadas e processamentos nao lineares, como
geragdo de sequéncia de zero-crossing [4, 5].

A maioria dos artigos realiza a andlise de r(t), isto é, um sinal con-
tinuo em banda passante. Alguns consideram a amostragem, porém,
ainda do sinal em banda passante, com taxas de amostragem eleva-
das e, muitas vezes, impraticdveis. Neste trabalho, foca-se em sinais
amostrados em banda base.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Gerais

Desenvolver um algoritmo que classifique corretamente os tipos de mo-
dulagdo ASK, PSK, FSK e QAM com complexidade computacional
relativamente baixa, de forma a ser executado em computadores de
uso genérico, além de robusto a formato de pulso e deslocamentos de
fase e frequéncia de portadora.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Desenvolver um método de classificagao hierdrquica com pouca
necessidade de informagao a priori do sinal recebido amostrado
em banda base.

e Verificar a robustez do método a alteracao de parametros como
formato de pulso, excesso de banda e erro de sincronismo de por-
tadora entre transmissor e receptor.

e Validar o método proposto em simulacdo e em experimentos pra-
ticos.






CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentacgao teérica do trabalho, apresen-
tando conceitos bésicos de estatistica, o modelo das modulacoes digitais
consideradas e o modelo do canal.

2.1 Parametros Estatisticos

Esta secdo apresenta parametros estatisticos, suas interpretacoes, pro-
priedades e estimadores. Define-se X como uma varidvel aleatéria con-
tinua e p(z) sua fungdo de densidade de probabilidade.

2.1.1 Média

A média é definida por
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A média é composta por operacoes lineares, portanto, respeita as se-
guintes propriedades [6]:

E[KX] = KE[X] (2.2)
E[X; + X2] = E[X1] + E[X5]
onde K € R é uma constante. O estimador de média para N amostras
de uma populagao é dado por

N —

1 .
My = 5 Z x[d]. (2.4)

1=

i

2.1.2 Variancia

A variancia é definida como
o? = E[(X — E[X])?] = E[X?] - E[X]%. (2.5)

O estimador para a varidncia de uma populagao de N amostras é dado
por:

~2 1 - 2 _ 1 gy 12 2
g TN« (@[i] — ma) —Nl<2($[l] >_mm>' (2.6)

=0

O desvio padrao é definido como o = Vo2, de forma a ser uma medida
com a mesma unidade da média. O estimador do desvio padrao é

& =va2.

2.1.3 Momentos centrais de ordem superior

A defini¢do geral de um momento central de ordem n de uma variavel
aleatéria x é dada pela equacao a seguir:

o = B[(X — E[X])"]. (2.7)
Percebe-se que a varidncia o2 é equivalente ao momento central de
segunda ordem. Também, é interessante notar que momentos centrais

de ordens impares sdo nulos para distribui¢des simétricas em torno da
média [6]. A nomenclatura “ordem superior” geralmente se refere a
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n > 3. Os momentos centrais de ordem 3 e 4 sdo utilizados para definir
formas de distribuicdes, por exemplo, em testes de normalidade. Para
isto, usualmente estes momentos sdo normalizados pelo desvio padrao.
Assim, define-se as estatisticas de curtose (kurtosis) k e a obliquidade
(skewness) v como

=t (2.8)
g

y=£ (2.9)
o

A estimacdo da obliquidade é dada por

S (@li] = ma)?

A = . 2.10
gl No? (2.10)
A estimacéo da curtose é dada por
N—1 g 4

Né&2
Costuma-se usar o termo “curtose excedente” para o valor kK — 3,
de maneira que a curtose excedente de uma distribuicdo normal é zero,
porém, esta ndo é a definicio adotada no trabalho. Estas estatisticas
tem interpretacoes quanto a forma da distribuicdo, onde a obliquidade
é uma medida de assimetria da distribuicao e a curtose é uma medida
do impacto das caudas sobre a distribuicgao.

2.2 Modulacoes Digitais

Esta secao apresenta os modelos das modulagoes digitais estudadas.
Seja s(t) o sinal modulado transmitido, cujo espectro estd contido na
faixa [f. — B/2, f. + B/2], define-se a envoltéria complexa em relacao
a fo como §(t) tal que [7]

s(t) = Re{5(t)e?m et} (2.12)
O sinal 5(t) é complexo e, portanto, pode ser escrito como

5(t) = s1(t) + jsq(t) = A(t)e??=® (2.13)
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onde s;(t) é a parte real, ou em fase, e sg(t) é a parte imagindria, ou
em quadratura, As(t) é o médulo do sinal complexo e ¢4(t) é a fase do
sinal complexo. Estas representacoes se relacionam com s(t) através de

s(t) = s1(t) cos(2mfet) — s sin(2m fot)
= A, (t) cos(2m fol + ¢s(t)). (2.14)

2.2.1 Amplitude-Shift Keying
Para uma modulagdo M-ASK, o sinal modulado s(t) é escrito como [7]

s(t)= Y Ajug(t — kT) cos(2r f.t) (2.15)
k=—oc0
onde T' = 1/ R, é o perfodo do simbolo e o conjunto {A4;},i =0,1,2,... M—
1 sdo as possiveis amplitudes da modulacao. O valor de i[k] é definido
por um mapeamento dos bits do sinal de mensagem em um simbolo.
Neste trabalho, adota-se dois possiveis conjuntos para {A;}, o conjunto
ASK" = {49}, com
Al =i A (2.16)
onde i =0,1,2,...M —1e M € {2,4,8} e o conjunto ASK* = {Ar},
com
Al =(2i—-M+1)-A (2.17)
onde i = 0,1,2,...M — 1 e M € {4,8}. Nota-se que, para o con-
junto ASK*, a modulacdo com M = 2 ndo ¢ considerada, pois esta é

interpretada como uma modulagdo em fase (BPSK).

Para esta modulacdo, a largura de banda B ocupada pelo sinal
modulado é igual a duas vezes a largura de banda do pulso g(t) utilizado
[8], entdo B = 2B,.

A envoltéria complexa §(t) em relacdo a f. é escrita como:

i)=Y Ajug(t—kT) (2.18)

k=—o0
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2.2.2 Quadrature-Amplitude Modulation

Para uma modulagdo M-QAM, o sinal s(t) é escrito como

o0

s(t)= > [Aimg(t — kT) cos(2m ft) — Ay, pgg(t — kT) sin(2m fot)]
k=—o0

(2.19)
onde os conjuntos {A;,} = {Ay,},i1,i0 = 0,1,2,...v/M — 1 sdo as
possiveis amplitudes da componente em fase ou quadratura. A largura
de banda do sinal s(t) é duas vezes a largura de banda de g(t), assim
como no caso da modulacdo ASK. [7]

A representacao em banda base, neste caso, é

o0

56)= > (i + i) 9(t — kT) (2.20)

k=—o00

Para simplicidade, define-se A; (x),i,(x) = Ai (k) + JAiyk)- Desta
maneira, fica claro que o sinal QAM pode ser interpretado como o
paralelo de dois sinais ASK em quadratura. O conjunto {A4;, ;,} sdo os
possiveis valores complexos da modulagao QAM. Neste trabalho, sao
consideradas modulacées QAM quadradas, isto é, M é uma poténcia de
4. No entanto, a modulacdo QAM com M = 4 néo é considerada, pois
esta é interpretada como uma modulacao em fase (QPSK). Os simbolos
em banda base neste caso podem ser definidos por:

Aiyig = 2i1 = VM +1)- A+ j(2is —VM +1) - A (2.21)

onde M € {16,64,256}.

2.2.3 Phase-Shift Keying
Para modulagdes M-PSK, o sinal s(t) é escrito como
s(t)= Y e/Ptig(t — kT) cos(2mfot) (2.22)
k=—o0

onde o conjunto {®;},i = 0,1,2,... M — 1 sdo as possiveis fases da
modulagdo. O valor de iy, é definido por um mapeamento de bits do sinal
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de mensagem em um simbolo. Neste trabalho, supde-se a utilizacao de
um conjunto de fases igualmente espacadas, isto é

27

A representacdo em banda base para esta modulagao é

5(t) = 53 eIkl g(t — ET) (2.24)

k=—o00

A largura de banda ocupada é equivalente a um ASK, dada por
B = 2B, onde By ¢ a largura de banda do pulso de formatagéo. [7]

2.2.4 Frequency-Shift Keying

Para modulagoes M-FSK, o sinal s(t) é escrito como [7]

s(t) = Z cos(27( fe + Fip)t)rect (; - k) (2.25)

k=—o0

onde o conjunto {F;},i=0,1,2,... M — 1 sdo as possiveis frequéncias
da modulagdo. O valor de i[k] é definido por um mapeamento de bits
do sinal de mensagem em um simbolo. Neste trabalho, supoe-se a
utilizacdo de um conjunto de frequéncias igualmente espacados, isto é

E:me+D%B (2.26)

A representacao em banda base da modulagdo FSK é dada por

[eS) ‘ +
5(t) = Z eI?m i trect (T - k> . (2.27)

k=—o0

A largura de banda ocupada é dada aproximadamente por B =~ 2R, +
(M —1) fsep- Define-se, também, 8 = fR—e: como a razao entre a frequén-
cia de separacdo e a taxa de simbolos. Observa-se que é possivel alterar
[ sem alterar a banda do sinal modulado.
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Figura 2.1: Diagrama de blocos do canal.

2.3 Modelagem do Canal

O modelo considerado é um canal AWGN (Additive White Gaussian
Noise) de banda limitada em B e ganho a. Como considera-se que s(t)
é limitado em B, o sinal recebido pode ser escrito como

r(t) = as(t) + z(t) (2.28)

onde z(t) é ruido branco gaussiano filtrado em B. A relacfo sinal ruido

(SNR) ¢é definida como

P
SNR = o?=2 2.29
o5 (2.20)

onde P; e P, sdo, respectivamente, a poténcia de s(t) e a poténcia de
z(t). Usualmente, utiliza-se a SNR em decibéis (dB), definida como

SNRdB =10 IOgIO(SNR). (230)

A Figura 2.1 apresenta o modelo do canal considerado.

2.4 Representacao em Banda Base e Amostragem

No receptor, inicialmente o sinal r(t) é convertido para banda base,
isto é, a envoltéria complexa 7(t) é obtida através de um demodulador
QAM analdgico, como o apresentado na Figura 2.2. Neste caso, con-
siderando um deslocamento de frequéncia (Carrier Frequency Offset,
CFO) e fase (Carrier Phase Offset, CPO) entre portadoras do trans-
missor e do receptor, definidos respectivamente como f, e ¢,, 7(t) é
definido tal que

r(t) = Re {(t)e/Crl/emf=on | (2:31)
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LPF L rr(t)

L 7o(t)

Figura 2.2: Demodulador QAM analdgico

Desta forma, a relacdo entre 7(t) e 5(t) é dada por:
7(t) = ad(t)el Brfottoo) 4 z(1) (2.32)

onde Z(t) é a envoltéria complexa do ruido branco.
Em sequéncia, o sinal 7(t) é amostrado por um amostrador dual
(complexo) com taxa de amostragem f,, gerando o sinal

r[n] = #(nTy) (2.33)

onde T é o periodo de amostragem. Na amostragem, supoe-se que o
critério de Nyquist é respeitado [9], isto é fs > B + 2f,. Desta forma,
o sinal em tempo discreto r[n] é escrito como

(nTs)ej(%rfonTerdJo) + 2(TLTS) —
(nTy)ed (3m52mto0) | z(nT). (2.34)

W

rln] =«

W

(07

Note que o filtro passa-baixas do demodulador QAM possui largura de
banda fs/2, operando como um filtro anti-aliasing.



CAPITULO 3

Métodos de Arvore Hierdrquica na Literatura

Este capitulo revisa os principais métodos classicos de classificacdo au-
tomatica de modulagoes digitais baseados em drvores hierarquicas pre-
sentes na literatura. Para isto, inicialmente sdo revisadas algumas ca-
racteristicas das modulagoes consideradas, comumente exploradas nos
trabalhos da area.

3.1 Distribuicoes de Probabilidade das Modulacoes Di-
gitais

3.1.1 ASK

Considerando os simbolos transmitidos como equiprovaveis, utilizando
um pulso retangular em condigoes ideais (SNR infinita, sem distorcao
no canal, sincronismo perfeito entre transmissor e receptor) a distribui-
¢do de probabilidade de r[n] de um ASK é discreta, dada por:

B L. sexec{A}
= {3,4 e ¢ {4 .

13
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Figura 3.1: Histograma com 1000 pontos da amplitude de uma modulagao
4-ASK com SNR=40 dB

onde o conjunto A; e M sdo definidos conforme a Sec¢do 2.2.1. No caso
da adigao de ruido branco gaussiano, os impulsos sdo substituidos por
gaussianas com média em A; e variancia igual a do ruido. A Figura 3.1
apresenta o histograma de amplitudes para uma modulacido 4-ASK*,
a uma SNR de 40 dB, utilizando um conjunto de simbolos tal que a

A . . oy 7 . . . 7’ 5
poténcia do sinal transmitido é unitéria, isto é, A = ‘ég

3.1.2 QAM

Para uma modulacdo QAM, novamente considerando os simbolos trans-
mitidos como equiprovaveis, dada a interpretacdo como dois ASKs em
quadratura, pode-se utilizar a distribuigdo de probabilidades do ASK
para modelar, independentemente, a parte real e a parte imaginaria das
modulacoes QAM quadradas. No caso de adi¢do de ruido branco, sua
componente em fase também é independente de sua componente em
quadratura, gerando um ruido circular em torno dos simbolos transmi-
tidos.
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3.1.3 PSK

Para um PSK, visto que a informacdo estd na fase, a densidade de
probabilidade de fase é estudada. Novamente, considerando um trans-
missor de simbolos equiprovaveis e um cendrio idealizado, obtém-se a
distribuicdo de probabilidade da fase de r[n] é dada por:

o) = &, sex € {®;}
plz) = {0, se x ¢ {D;} (3.2)

O modelo para a adicdo de ruido branco é complexo, dada a nao-
linearidade envolvida. Sabe-se, porém, que reduzindo a SNR a fase
tende a uma distribui¢do uniforme (situagdo SNR = —o0). A Figura 3.2
apresenta o histograma da fase de um sinal QPSK a uma SNR=20 dB.
No eixo x, a fase foi normalizada por w. Percebe-se que as fases sdo /4,
—m/4, 3n/4 e —3m/4. A expressdo para a densidade de probabilidade
da fase de senoides com adicdo de ruido gaussiano pode ser encontrada
em [10].

3.1.4 FSK

Na modulagiao FSK, observa-se que a informagao se apresenta na frequén-
cia instantanea, entdo, a distribuicao considerada é a desta varidvel.
Neste caso, a frequéncia instantdnea é definida como

d 1
Relip?
dt 2w ()

onde o operador Z retorna a fase de um ntmero complexo. Para o
transmissor equiprovavel e cenario idealizado citado, obtém-se a dis-
tribuicdo de probabilidade da frequéncia instantdnea no instante ¢ do
sinal recebido:

2 = &, sex € {F}
plz) = {0, sex ¢ {F;} (3:3)

A Figura 3.3 apresenta o histograma para uma modulacao 2-FSK com
Fy = —1000 Hz e F, = 1000 Hz com SNR=40 dB.
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Figura 3.2: Histograma com 1000 pontos da fase de uma modulagdo QPSK
com SNR = 20 dB
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Figura 3.3: Histograma com 1000 pontos da frequéncia instantanea para
2-FSK com SNR = 40 dB
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3.2 Métodos de Classificacao Hierarquica

Esta secao apresenta a revisao de alguns métodos presentes na litera-
tura, indicando os atributos utilizados e realizando uma andlise sobre
estes atributos.

Os primeiros métodos utilizando arvores hierarquicas foram pro-
postos por Azzouz e Nandi em [11], inicialmente desconsiderando si-
nais QAM e com modulac¢bes de até quatro niveis. Ap0s isso, outros
autores modificaram, ampliaram e alteraram os atributos da &rvore
hierdrquica. Nesta se¢do, dois destes métodos sao revisados detalhada-
mente, por terem maior relevancia no desenvolvimento deste trabalho,
visto que utilizam a mesma arvore hierdrquica e contribuiram signifi-
cativamente nos atributos utilizados. Além destes dois métodos, uma
revisdo mais breve de outros trabalhos na literatura é apresentada na
sequéncia.

3.2.1 Método de Grimald et al

Este método é apresentado em [1]. A &rvore hierdarquica utilizada, mos-
trada na Figura 1.1, separa, inicialmente, entre modulagoes de porta-
dora Unica e modulagoes de multiplas portadoras. Em sequéncia, den-
tro das modulagoes de portadora tnica, o sinal é classificado de acordo
com a presenca ou auséncia de informacao em amplitude. Por fim, mais
uma discriminacao é realizada e obtém-se a classificacao.

Neste trabalho, os autores utilizam os seguintes atributos para rea-
lizar a classificacdo:

e Pico da transformada de Fourier da sequéncia A.,, apresentada
na equagdo (4.5). Esta sequéncia é obtida através do médulo do
sinal recebido, dividido pela média e entdo removida a média.
Este atributo é utilizado na discriminacdo entre o conjunto de
modulagdes com informagdo em amplitude (ASK e QAM) e o

conjunto de modulagbes sem informacao em amplitude (PSK e
FSK).

e Valor médio do médulo da sequéncia A.,. Este atributo é utili-
zado na discriminacao entre ASK e QAM.

e Sequéncia de cruzamento por zero. Para gerar esta sequéncia,
inicialmente observa-se os pontos em que hé cruzamento por zero
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no sinal recebido. Em seguida, calcula-se o intervalo de tempo
entre um cruzamento e o préximo cruzamento. Os intervalos de
tempo sdo armazenados em uma sequéncia de amostras. A analise
desta sequéncia é utilizada na discriminacao entre PSK e FSK.

A 4arvore hierdrquica apresentada neste trabalho é utilizada como
base em outros sistemas de classificacdo. Além disso, observou-se que os
atributos extraidos através da sequéncia A, apresentada em [11], sdo
informacgoes importantes do sinal e também sdo utilizados em diversos
trabalhos.

No entanto, o trabalho desconsidera a limitagao de banda dos pulsos
e do canal. Em especial, a identificacdo de informacdo em amplitude
utiliza um atributo sensivel a limitacao de banda, tornando-se obsoleto
para a discriminacao em situacgdes onde o canal é limitado em banda.
[12] Isto ocorre porque sinais PSK deixam de ter um envelope constante
nestas situagoes. Além disso, a utilizacdo da sequéncia de zero-crossing
a fim de obter uma estimativa da frequéncia instantanea é pouco ro-
busta e exige diversos outros tratamentos prévios e posteriores para
obter a informagao desejada, conforme observado no proéprio trabalho.

3.2.2 Meétodo de Baarrij et al

Este método, apresentado em [13], utiliza filtros ndo lineares robus-
tos, como a mediana, a fim de obter melhor desempenho. No pré-
processamento, a frequéncia central e a taxa de simbolos sdo estimados.
A &rvore hierdrquica utilizada é a mesma apresentada por Grimald. Os
atributos utilizados nas separagoes de interesse deste trabalho sdo:

e O desvio padrao da sequéncia Ay, que é igual ao desvio padrao
da sequéncia A.,, denotado por g,,. Este atributo é utilizado
na discriminagdo entre modulagdes com ou sem informagado em
amplitude.

e O desvio padrao da frequéncia instantanea filtrada por um filtro
mediana e dividido pela taxa de simbolos, denotado por o fmedn.
Este atributo é utilizado na discriminagdo entre PSK e FSK.

e Uma estimagdo da probabilidade de mudancas de fase superiores
a um limiar 7, denotado por Cy,. Este atributo é utilizado na
separacao entre ASK e QAM.
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O método apresenta bons resultados, mesmo utilizando apenas 128
simbolos para a estimacao dos atributos e em SNRs tao baixas quanto
5 dB.

A utilizacdo da varidncia da amplitude o,,, na identificagdo de infor-
magao presente na amplitude é interessante, pois é consideravelmente
robusta a limitacdo de banda e é possivel considerar o efeito do ruido
alterando o limiar em funcdo da SNR, conforme serd visto nos capitu-
los 4 e 5.

O atributo 0 fmean também apresenta resultados robustos, em es-
pecial devido a divisdo pela taxa de simbolos e a utilizagao do filtro de
mediana. Isto permite que modulagoes de diferentes taxas de simbolo
sejam classificadas sem a necessidade de mais operagoes sobre os sinais.

O atributo Cy,, no entanto, tem uma limitagao quanto ao niimero
de niveis da modulagdo QAM utilizada. Com o aumento do nimero
de niveis, a variacdo méaxima de fase se aproxima a m, e, consequen-
temente, o limiar utilizado aproxima-se de w. Com isto, o atributo se
torna muito sensivel a SNR. Isto pode ser visualizado na Figura 3.4a.
Além disto, este atributo desconsidera a possibilidade de modulacoes
ASK com apenas uma fase, como o OOK. Ainda, a alteracdo na fase
nao é linear e afeta mais severamente simbolos de menor poténcia, as-
sim, modulagdes com um ntmero elevado de niveis apresentam maior
sensibilidade neste atributo, dada uma poténcia fixada.

Note que o valor teérico de Cyy para as modulagdes ASK, na ausén-
cia de ruido, é 0.5, como observado na Figura 3.4b, porém, este valor
decai rapidamente para valores inferiores a 50 dB.

E importante notar que, com exce¢ao Oa,, 05 atributos utilizados
dependem da estimacdo correta da frequéncia da portadora e da taxa
de simbolos.

3.2.3 Outros métodos

Em [4] e [5], Soliman e Hsue utilizam as variagdes da sequéncia de
zero-crossing e seu histograma para classificar modulagdes PSK e FSK
com até 8 niveis, considerando um canal AWGN. Em [14], os autores
utilizam a funcéo de densidade de probabilidade da fase para distinguir
entre os niveis de PSK e em [15] utilizam momentos da fase para isto.
Mais recentemente, o foco dos trabalhos est4 em cumulantes de ordens
elevadas do sinal recebido [16, 17, 18, 19].
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Outros trabalhos focam em dominios transformados, como a trans-
formada wavelet de Haar [20, 21, 22] e na DFT do sinal ou da fase
do sinal [23]. Estes trabalhos, no entanto, ndo consideram modulagoes
ASK. Além disso, estes métodos sdo mais utilizados em conjunto com
classificadores de aprendizado de maquina, como SVMs (Support vector
machine) e Redes Neurais.

Além do canal AWGN, adotado em quase todos os trabalhos, alguns
trabalhos também consideram canais de esvanecimento de Rayleigh e
Rice [24], interferéncia entre canais [19] e canais seletivos em frequéncia
[25].

Observa-se que os trabalhos abordam diferentes conjuntos de mo-
dulagoes. Além disso, é comum que os parametros da modulacdo e do
canal que sao conhecidos pelo receptor variem em trabalhos distintos,
bem como qual é o canal considerado. Finalmente, diversos métodos de
classificagao sao utilizados, com diferentes atributos de entrada. Devido
a estes fatores, ndo é possivel realizar uma comparacéo direta entre os
métodos propostos. Em [26], os autores comparam a robustez a ruido,
deslocamento de frequéncia e fase de portadora e outras imperfei¢oes.



cAPITULO 4

Método Proposto

Este capitulo apresenta o método proposto, descrevendo o sistema im-
plementado e as premissas consideradas. O capitulo é dividido em duas
se¢oes. Na primeira, o método é descrito e sdo apresentados os atri-
butos utilizados. Na segunda segdo, sao definidas as regides de decisao
comentadas no método proposto, descrevendo a metodologia para a
obtencao destas regioes e apresentando as regides obtidas.

4.1 Estrutura do Classificador

Neste trabalho, propde-se a utilizagdo de mais de um atributo em cada
separacao bindria, por exemplo SNR e 04,,. Estes atributos sdo es-
colhidos de forma a reduzir a complexidade do algoritmo, dado que
algumas etapas do célculo sdo realizadas varias vezes na arvore, por
exemplo a utilizacdo da SNR em todas as etapas. A escolha de mais de
um atributo permite obter mais informagdes sobre o sinal, resultando
em uma classificacdo mais robusta.

Propée-se, também, realizar a andlise para diferentes pulsos, a fim
de identificar seus efeitos sobre os valores dos atributos utilizados. Esta
analise é detalhada na Secao 5.1. Finalmente, a andlise deve ser reali-

23
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zada sobre um sinal digital em banda base r[n].

O método proposto utiliza como base a mesma arvore hierdrquica
apresentada em [1], porém, adiciona~se ao conjunto de sinais modu-
lados em ASK a possibilidade de simbolos de apenas uma fase, em
contraste aos ASKs com fase 0 ou w. Desta forma, modulagbes prati-
cas como a OOK podem ser identificadas. Supde-se que a largura de
banda do sinal s(¢) e a SNR do sinal recebido foram extraidas através
de um processamento anterior ao sistema proposto e sao valores de en-
trada do mesmo. Assume-se que o sinal de entrada pertence a uma das
modulagoes consideradas.

A Figura 4.1 apresenta a arvore de decisdes utilizada. Cada etapa
de processamento apresentada nesta arvore é detalhada a seguir. Na
imagem, utiliza-se como padrao para o fluxograma que se a condicdo
de comparacao é verdadeira, o fluxograma prossegue a direita.

4.1.1 Pré-processamento

Inicialmente, a poténcia do sinal recebido r[n] é normalizada. O si-
nal resultante é o sinal 7[n] de poténcia unitdria. A normalizacdo da
poténcia é realizada através de

7[n] = r[n]/rms, (4.1)

rms, =

(4.2)

em que N é o nimero de amostras da janela de observacao considerada.
Apos isto, é gerada a sequéncia A[n], extraida do médulo de 7[n]. Esta
sequéncia equivale & amplitude instantdnea amostrada do sinal 7(t).

Aln] = |r[n]] (4.3)

A partir disso, a sequéncia A[n| é normalizada pela sua média, gerando
a sequéncia Ap[n] = Aln]/mg, onde m, é a estimativa da média de
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Figura 4.1: Arvore hierdrquica utilizada.
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Aln] dada por
| Nl
ma = ; Aldl. (4.4)

Por fim, a sequéncia A, é centralizada. Para isto, basta subtrair 1
da sequéncia, visto que a média de A, é unitaria por construgdo. A
sequéncia de amostras resultante deste processo é

Acn [n] = An [n] -1 (45)

utilizada em vérias etapas da identificacdo. A normalizagdo busca a
padronizacao dos valores de limiares de decisdo e a centralizagdo tem
como principal objetivo a simplificacdo do processamento realizado nas
etapas posteriores. Como mencionado na Secao 3.2.1, esta sequéncia é
classica na literatura e atributos dessa, como varidncia e pico da DFT,
ja foram explorados em outros trabalhos.

4.1.2 Discriminacdo entre ASK/QAM e PSK/FSK

A discriminagao entre estas modulagoes é realizada, como em [13], uti-
lizando o desvio padrao da sequéncia A.,, visto que a variacdo da am-
plitude em sinais PSK e FSK é idealmente nula, ocorrendo apenas de-
vido a ruido e limitacao de banda, enquanto modulagdes ASK e QAM
mapeiam a informagdo na amplitude, portanto havendo variagoes con-
sideraveis nesta.

A Figura 4.2 apresenta o desvio padrao em funcdo da SNR para
algumas das modulagdes consideradas. Observa-se que o atributo é
suficiente para distinguir as modulagoes desejadas, no entanto, o li-
miar deve ser dependente da SNR, para ser adequado. Desta forma, a
discriminacao é realizada utilizando o atributo o4, e o limiar é para-
metrizado pela SNR. Observa-se que a modulagao com informagcao em
amplitude com menor variagdo é a 16-QAM, o que é esperado visto
que ha menor concentracao em torno da média, dado o menor niimero
de simbolos. J4& a modulacdo com maior variacdo de amplitude nas
modulacoes sem informacdo em amplitude é a BPSK, devido as tran-
sicoes mais bruscas de fase, que geram variacoes de amplitude maiores
quando o sinal tem sua banda limitada.
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Figura 4.3: Histograma da Amplitude de uma Modulagdo 256-QAM com
SNR = 20 dB

4.1.3 Discriminacao entre ASK e QAM

Esta separacao é realizada utilizando o mesmo atributo o4, , também
em funcao da SNR. Isto é possivel pois, para sinais QAM retangulares,
o médulo é mais concentrado em torno da média, como pode ser visto
nos histogramas apresentados na Figura 4.3, enquanto para sinais ASK
a distribuicao é uniforme, conforme apresentado na Figura 3.1, apre-
sentando uma maior varidncia. Em [1], utiliza-se a média do médulo de
Acn, que é uma informacgao semelhante a sua varidncia. Este atributo
apresenta vantagens em relagdo a atributos dependentes da fase pois
nao exige sincronismo de fase e frequéncia entre receptor e transmis-
sor. Além disso, a utilizacdo da varidncia justifica-se pois esta ja foi
calculada anteriormente, entdo é suficiente realizar apenas a compara-
¢do com o novo limiar. A Figura 4.4 apresenta a estimativa do desvio
padrdo com foco nas modulacoes ASK e QAM.
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4.1.4 Discriminacdo entre ASK® e ASK*

Utilizando a sequéncia A.,, obtida conforme a equagio (4.5), pode-se
obter estatisticas suficientes para a separacdo entre ASK® e ASK*. Ao
tomar o médulo do sinal recebido, perde-se a informacgao sobre os sim-
bolos de fase m das modulagoes ASK*, entdo, deve-se comparar, por
exemplo, a modulagdo OOK com a modulacao 4-ASK*, visto que am-
bas apresentam dois médulos possiveis para os simbolos. Comparando
as Figuras 4.5a e 4.6a, observa-se que a curva mais a esquerda, que
representa os simbolos de menor energia (0 para OOK, A e —A para a
4-ASK*) é diferente para estas modulagoes, em especial apresentando
uma assimetria bastante acentuada para modulacdes ASK®. O mesmo
pode ser observado para um ntdmero maior de niveis (Figuras 4.5b e
4.6b).

Desta forma, o atributo utilizado na separagdo é a obliquidade (me-
dida de assimetria) de A., do simbolo de menor energia.

Para se realizar a analise das amostras centradas em torno da menor
amplitude, toma-se a sequéncia A., e verifica-se se a distribui¢do pode
ser classificada como contendo amplitudes diferentes ou apenas uma
amplitude. Esta verificacao é realizada pela comparacéo da curtose es-
timada £ 4,, com um limiar 7., . A curtose assume valores diferentes
de acordo com a forma da distribuicdo, por exemplo, uma distribuicao
semelhante a distribui¢do 0 ou 1 tem uma curtose tendendo a 1.2, en-
quanto uma gaussiana teria curtose 3. Caso seja verificado que hd mais
de uma amplitude, mantém-se apenas as amostras em que A.,[n] < 0.
A curtose é novamente calculada como em (2.11) e o processo é repe-
tido até que seja verificado que ha apenas uma amplitude presente nas
amostras restantes. Com as amostras do simbolo de menor energia,
estima-se 4 como em (2.10). Este atributo é comparado a um limiar 7.,
de forma que se 4 > 7, a modulagao ¢ identificada como ASKY, e, caso
contrario, ASK*.

Um pseudocddigo para a obtengdo das amostras pertencentes aos
simbolos de menor energia é apresentado no Algoritmo 1. Além disso,
uma sequéncia de histogramas mostrando o resultado sobre as amostras
A de um sinal 8-ASK* utilizando um pulso retangular filtrado, a uma
SNR 30dB, é apresentado na Figura 4.7. Nota-se o efeito da limitacdo
de banda sobre a sequéncia A.,, de maneira que a Figura 4.7a difere
da Figura 4.6b, porém, observa-se na Figura 4.7c que a propriedade de
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Figura 4.5: Histogramas de A., para um ASK? alterando-se o niimero de
niveis utilizando pulso retangular e SNR 20dB
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nao haver assimetria para a direita se mantém (isto é, a obliquidade
continua menor ou igual a zero). A diferenca na simetria das modu-
lagoes pode ser observada na Figura 4.8, que apresenta o simbolo de
menor energia para modulagbes com quatro niveis de amplitude. Na
Figura 4.8a, a obliquidade da distribuicao apresentada é menor ou igual
a zero, enquanto na Figura 4.8b a obliquidade é positiva.

Algoritmo 1 Decisao quanto a presenca do simbolo 0

Apy — Aen
Nps =0
while k4, < 7., do

Nps ¢ Nps + 1
for all A,,, | <mean(A,, _,)do
An”m — A

KA., < kurtosis(A,, )

Nppg —1

Namp  20rs
5 ¢ skewness(A,, )
if # > 7, then
Tipo + ASK?
else
Tipo + ASK*

4.1.5 Discriminacao entre PSK e FSK

Para esta discriminacéo, utilizou-se a informagao da frequéncia instan-
tanea, visto que a distribuigdo da frequéncia instantanea de sinais PSK
apresenta concentracdo em torno de zero, dado que a fase permanece
a mesma durante um simbolo completo. Ja para modulagbes FSK, a
frequéncia instantdnea concentra-se nas frequéncias da modulagao. Isto
pode ser observado na Figura 4.9a.

Seja ¢r[n] = Zr[n] a fase instantdnea do sinal r[n], estima-se a
frequéncia instanténea (de tempo discreto) como

ol = (5 (@l = 6,10 = 1) ) mod 1 (4:)

onde a reducdo modular é definida tal que x mod 1 € [—%, %] Note

que a frequéncia instantdnea de tempo continuo pode ser aproximada
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Figura 4.7: Histogramas de A., para uma modulacido 8-ASK™ ao longo das
iteragoes do algoritmo de re-amostragem utilizando pulso retangular filtrado.
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por fr,cont(t) ~ f'r’[n} : fs~

De posse de r[n], pode-se extrair a frequéncia instantinea f,.[n]
para realizar a discriminacao entre PSK e FSK. Em seguida, a sequén-
cia f.[n] é filtrada na banda [—B/2, B/2|, gerando a sequéncia f[n].
Esta escolha se justifica porque, para sinais FSK, a largura de banda
do sinal f,.[n] é estritamente menor que a largura de banda B/2. Por
exemplo, para um sinal 2-FSK com fsp = 2000 e Ry = 1000, obtém-se
uma largura de banda B = 2-1000 + (2 — 1) - 2000 = 4000, conforme
apresentado na Secao 2.2.4. J4 a largura de banda de f,.[n] é dada por
R, = 1000. Assim, nao hé perda de informacao para sinais FSK neste
filtro, visto que a largura de banda da frequéncia instantdnea é menor
que a largura de banda B/2. J4 para sinais PSK, a informagcao de
interesse, isto é, a concentragdo em torno de zero da frequéncia instan-
ténea, é pouco alterada. A Figura 4.9 apresenta o histograma para uma
modulagao 2-FSK e QPSK com e sem o filtro, a uma SNR de 15 dB.
Observa-se nesta figura que apés o filtro ainda pode-se separar estas
modulagoes. Ja a Figura 4.10 apresenta o mesmo cendrio, para uma
SNR de 0 dB. Observa-se que para esta SNR ndao ¢é clara a separagido
entre as modulagoes sem o filtro.

Para extrair a informacao da concentracdo da frequéncia instan-
tdnea em torno de zero, utilizam-se as estatisticas de quarto momento
central e da curtose, visto que estas estatisticas variam de acordo com o
espalhamento da distribuigdo. Desta forma, de posse de f[n], estima-se
o0 quarto momento central 4 ; (conforme (2.7) com n = 4) e a curtose
ky desta sequéncia (conforme (2.11)). Visto que estes momentos sdo
sensiveis a valores atipicos devido a ordem elevada envolvida, a esti-
magcao dos atributos é realizada utilizando apenas amostras com valor
absoluto menor que trés desvios-padrao.

Nos experimentos realizados observou-se que é complexo elaborar
uma regra de decisdo adequada para diferentes SNRs. Além disso, a re-
gra de decisao se mostrou complicada para baixas SNRs. Estas dificul-
dades motivaram a utilizagdo de aprendizado de maquina e decidiu-se
por um classificador SVM (Support Vector Machine) [27]. Os trés atri-
butos (SNR, pa, ¢ e k) sdo utilizados como entrada para o classificador,
que retorna a decisdo entre PSK ou FSK. O processo de treinamento é
descrito na Segao 4.2.3. Deve-se comentar ainda que, mesmo utilizando
um classificador baseado em aprendizado de maquina, o método como
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um todo permanece menos complexo que se este classificador fosse uti-
lizado para separar os tipos de modulagdo considerados (ASK, QAM,
PSK e FSK).

4.1.6 Complexidade

As estatisticas utilizadas na discriminacao sdo estimadas com complexi-
dade constante por amostra, isto é, a utilizacdo de um N maior nao im-
plica em um tempo de processamento maior para cada amostra. Desta
forma, caso se deseje processar, por exemplo, 100 - 10° amostras, em
termos de complexidade é indiferente (no calculo das estatisticas) pro-
cessar dez vezes 10 - 103 amostras ou cinco vezes 20 - 10 amostras.
Devido aos overheads, como a decisdo, de um ponto de vista computa-
cional, na verdade é vantajoso utilizar um niimero maior de amostras.
No entanto, isto implica em um maior atraso de decisdo e uma maior
probabilidade de variagdo do canal no tempo.

4.2 Definicao das Regidoes de Decisao

Esta secdo detalha a defini¢do dos limiares (74, To2, Ti 4, » 7,) de separa-
¢ao utilizados em cada um dos trechos de discriminagdo apresentados,
bem como algumas particularidades sobre o treinamento do modelo
SVM.

4.2.1 Discriminacdo entre ASK/QAM e PSK/FSK

Na Figura 4.2, observa-se que os extremos a serem separados nesta si-
tuacdo sdo as modulagoes BPSK e 16-QAM. Em geral, a distribuicdo
de probabilidade do atributo ¢4, é desconhecida, entdo, para definir o
limiar 7, utilizado nesta discriminacao, decidiu-se pelo valor interme-
diario entre os valores médios para as modulagoes BPSK e 16-QAM. O
valor intermediario é calculado para algumas SNRs e o valor do limiar
para o restante das SNRs é dado pela interpolagdo linear dos pontos
calculados, como apresentado na Figura 4.11. Os pontos intermediarios
calculados sdao apresentados na Tabela 4.1. Este método de obtencao
de limiares nao é 6timo, porém é simples e apresenta resultados ade-
quados.
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—— BPSK
—— 16-QAM

0.2 I I I I
-5 0 5 10 15 20

SNR (dB)

Figura 4.11: Regra de decisao utilizando o desvio padrdao de A., como atri-
buto.

Tabela 4.1: Limiar para discriminacido entre ASK-QAM e PSK-FSK para
algumas SNRs

To SNRap
0.5175 -6
0.515 -5
0.512 -4
0.502 -2
0.484
0.460
0.430
0.400
0.335 12
0.300 20
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Figura 4.12: Desvio Padrdao x SNR utilizando pulso retangular filtrado em
2Bnull

4.2.2 Discriminacao entre ASK e QAM

O limiar para esta separacdo é 7,2. As modulagdes extremas a se-
rem consideradas sao 256-QAM e 4-ASK*, conforme apresentado na
Figura 4.4. O procedimento para a defini¢do do limiar é equivalente ao
apresentado na Segdo 4.2.1. A Figura 4.12 apresenta o desvio padrao
de A., para as modulagbes consideradas em fungdo da SNR, bem como
o limiar 7,5. Os pontos intermediarios calculados sao apresentados na
Tabela 4.2.

4.2.3 Discriminacao entre PSK e FSK

Neste trabalho utiliza-se uma base de dados gerada em simulagao, dado
que os modelos das modulacoes e do canal sdo conhecidos, desejando-se
utilizar o treinamento apenas para determinar a regra de decisdao. Isto
é vantajoso pois a aquisi¢ao de dados reais é custosa e toma mais tempo
que a geragao através de simulagoes.
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Tabela 4.2: Limiar para discriminacao entre ASK e QAM para algumas SNRs

Ty2 SNRgp
0.5215 -7.5
0.5206 -6
0.5190 -4.5
0.5160 -3
0.5090 0
0.480 12

Devido ao pequeno niimero de atributos de entrada utilizados no
classificador e as regides de decisdo nao serem lineares optou-se pela
utilizagdo de um nicleo RBF (radial basis function) [27]. Este nticleo
tem um parametro 7, que define a regiao de influéncia das amostras no
espaco de maior dimensao. Além disso, o treinamento tem um parame-
tro de custo C', que define o peso do erro na etapa de treinamento, ou
seja, um C maior significa que o classificador tenderd a um erro menor
no treinamento, aumentando a chance de overfitting. Os pardmetros C
e v foram obtidos através de grid-search [28]. Este método consiste em
varrer uma faixa de valores para C e -, treinando e testando para cada
par de parametros. O modelo final a ser utilizado é treinado utilizando
C e 7 que obtiveram o melhor resultado na etapa de teste. A utilizacdo
deste método para obtencdo dos pardmetros C e v é usual neste tipo
de classificador [28].

O modelo depende do valor de N e da razdo B/ fs, e a alteracao des-
tes valores implica na necessidade de treinar um novo modelo. Como
supoe-se B conhecido e tanto fs quanto N sdo definidos pelo usuario,
esta restricdo nao afeta o desempenho do sistema. No entanto, o mé-
todo ndo é flexivel para alteragdo destes pardmetros em tempo real,
exceto em casos para os quais um modelo ja foi treinado.

Para testes, foram gerados modelos utilizando pulso retangular fil-
trado em duas vezes a banda de nulo (B, = Rs), com N = 10 - 103,
N =20-10>e N = 100-10% e B/fs = 1/8. A base de dados con-
tém sinais com SNR variando entre -5 e 20 dB, visto que para valores
abaixo de -5 dB a classificagdo se torna excessivamente complexa e as
estatisticas variam pouco acima de 20 dB. Uma anélise da robustez dos
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Tabela 4.3: Limiar para decisdo da presenca de diferentes amplitudes no
primeiro lago para algumas SNRs

Troa,, | SNRap
2.055 5.15
2.050 8
2.1 10
2.3 15
2.655 20
3.018 40

atributos a variacdo da relagdo entre banda e taxa de simbolos e ao
tipo de pulso é realizada na Secao 5.1.

4.2.4 ASK

O limiar 7., foi definido de maneira semelhante ao limiar 7,,, tomando-
se um limiar para cada iteragdo do Algoritmo 1 (Secdo 4.1.4). A Fi-
gura 4.13 apresenta as curvas de curtose, em funcao da SNR, para sinais
ASKO de ordem 2, 4 e 8 e ASK* de ordem 4 e 8, ao longo das itera-
¢oes do lago descrito na Secdo 4.1.4. Em cada iteragdo do algoritmo,
deseja-se identificar o ntimero de amplitudes presentes no sinal (se é
apenas uma ou mais que uma), a fim de se chegar ao simbolo de menor
energia. Desta forma, na Figura 4.13a deseja-se separar as modulagoes
OOK e 4-ASK* do restante e, na Figura 4.13b, deseja-se separar a mo-
dulacio 8-ASK® das modulacdes 4-ASK® e 8-ASK*. O limiar adotado
para a primeira iteracdo do algoritmo é dado pela interpolagao linear
dos pontos apresentados na Tabela 4.3.

Para a segunda iteragao do algoritmo, os pontos adotados sao apre-
sentados na Tabela 4.4.

O limiar 7, para a decisdo entre modulagdio ASK* ou ASK' foi
escolhido para cada subconjunto de modulagoes, dado que o ntimero de
amplitudes distintas é conhecida pelo processamento anterior, assim,
deseja-se separar OOK de 4-ASK* e 4-ASK" de 8-ASK*. A Figura 4.14
apresenta o grafico da obliquidade para estas modulacdes, de acordo
com o subconjunto. O método de obtencdo dos limiares é o mesmo
citado anteriormente. Os valores obtidos para a discriminacdo entre
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Tabela 4.4: Limiar para decisdo da presenca de diferentes amplitudes no
segundo laco para algumas SNRs

Troa,, | SNRapb
1.997 13
2.000 | 13.5
2.030 14.5
2.050 16
2.100 18
2.200 20
2.400 25
2.565 40

Tabela 4.5: Limiar para discriminagdo entre OOK e 4-ASK™ para algumas
SNRs

Ty SNRg4p
-0.285 0
-0.12 4
0.206 8
0.670 13
1.145 20

OOK e 4-ASK* sao apresentados na Tabela 4.5.
J4 para a discriminacio entre 4-ASK® e 8-ASK*, os valores sdo
apresentados na Tabela 4.6.
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Tabela 4.6: Limiar para discriminacéo entre 4-ASK® e 8-ASK* para algumas

SNRs

Ty SNRap
-0.44 2
-0.235 10
0.0225 14

0.45 20




CAPITULO D

SimulacGes e Resultados

Neste capitulo sdo apresentadas as simulagoes realizadas, a validacao
experimental e os resultados obtidos, comparando-se aos outros méto-
dos. A primeira se¢io apresenta a verificacao da robustez dos atributos
escolhidos & variacdo de parametros do sinal transmitido e do canal. A
segunda secao apresenta a metodologia de simulagdo e os parametros
utilizados, bem como os resultados obtidos na simulagdo. Na secao
seguinte, é definida a metodologia da validagao experimental, os equi-
pamentos utilizados e os pardmetros, e, por fim, sdo apresentados os
resultados praticos.

5.1 Robustez a variacao de parametros

Esta secdo apresenta a andlise do efeito—sobre os atributos o4, fta, ¢
e rky—das variagoes de pulso e da relagdo = fep/Rs. A andlise da
mudanca de pulso é feita para as modulagoes ASK, QAM e PSK. A
analise com a variagao de [ é feita apenas para a modulagao FSK.

49
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5.1.1 Efeito de diferentes pulsos sobre o4,

Inicialmente, deseja-se verificar se o tipo de pulso utilizado influencia

no atributo o4 _ , mantendo B e Ry, definidos na Secao 2. Para realizar

esta verificacao, o calculo deste atributo foi simulado considerando um
pulso retangular filtrado na banda de nulo, com largura de banda igual
a Rs e considerando um pulso RRC com fator de roll-off unitario,
portanto, também com largura de banda igual a Rs. Este atributo é
utilizado nas discriminagoes entre ASK-QAM e PSK-FSK e entre ASK

e QAM.

Comparando as Figuras 5.1a e 5.1b, observa-se que o formato do
pulso influencia no valor do atributo (por exemplo, em SNR = 20 dB,
o valor para 16-QAM estd mais proximo de 0.4 utilizando o pulso re-
tangular do que o RRC), porém, ainda é possivel obter um limiar que
separe as modulacdes independentemente do pulso utilizado. No en-
tanto, observe que para qualquer pulso escolhido o novo limiar nao
estard no ponto médio entre as curvas das duas classes. O mesmo pode
ser observado na discriminacdo entre ASK e QAM, como apresentado
na Figura 5.2. Nota-se que também é possivel escolher um limiar que
discrimine estas modulagoes independente do pulso utilizado.

Em seguida, deseja-se verificar o efeito da alteracao do fator de roll-
off a sobre o atributo. Como a banda é conhecida, para se alterar «,
altera-se também R;. A Figura 5.3a apresenta a estatistica o4, para
roll-off = 0.5 e a Figura 5.3b para um roll-off unitario. Observa-se,
ao comparar estas figuras, que ocorrem alteragoes nas estatisticas da
amplitude ao se modificar o valor de «, porém, a mudanga é significa-
tiva apenas em altas SNRs. No entanto, nesta regido (altas SNRs) o
limiar tem “folga” o suficiente, enquanto em baixas SNRs a variacao
da estatistica foi relativamente pequena. Desta forma, ainda é possi-
vel definir uma regido de decisdo que sirva bem para qualquer pulso.
Apesar disso, é importante notar que ha ambiguidade em baixas SNRs,
isto é, é possivel que para um mesmo valor de SNR uma modulagdo
ASK tenha o mesmo valor esperado de o4, que uma modulacdo QAM
utilizando um pulso diferente.
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Figura 5.1: Atributo o4, para diferentes pulsos.
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5.1.2 Efeito de diferentes pulsos sobre estatisticas da frequéncia
instantanea

Novamente, os valores de p4.f € xy foram simulados utilizando modu-
lagbes PSK com pulso retangular e pulso RRC com « = 1, mantendo
B e R, além do pulso RRC com «a = 0, alterando R, para manter B.
Observa-se na Figura 5.4a que ha um deslocamento devido aos dife-
rentes pulsos, porém, sinais do mesmo tipo de modulacao se mantém
relativamente proximos. Apesar de os nimeros de niveis e formato de
pulso alterarem o valor das estatisticas utilizados, hd uma regiao de se-
paracao clara e simples entre as classes em altas SNRs. Observa-se que
a maior alteragdo no valor dos atributos ocorre quando alteramos a e
R, enquanto a alteragdo do tipo de pulso nao afeta tanto os resultados.

5.1.3 Efeitos de diferentes [ sobre estatisticas da frequéncia ins-
tantanea

Este pardmetro apresentou um impacto consideravel sobre as estatisti-
cas. Observa-se na Figura 5.4a que o quarto momento aumenta com o
aumento de 3, como esperado, visto que os valores de frequéncia ins-
tantdnea sdo mais elevados. Para altas SNRs observa-se pouco impacto
na discriminacdo. No entanto, para SNRs baixas, como apresentado na
Figura 5.4b, o sinal 2-FSK com § = 1 estd préximo dos sinais PSK,
portanto, prejudicando a discriminagdo e tornando a regido de decisao
mais complexa, em especial quando é considerado o sinal MSK, isto é,
2-FSK com B = 0.5. Ainda é possivel treinar o classificador SVM con-
siderando estas possibilidades e obter resultados adequados, embora a
complexidade do classificador aumente significativamente [29].

5.2 Simulacoes

Esta secao subdivide-se na definicdo da metodologia e pardmetros e nos
resultados.

5.2.1 Metodologia e Parametros

Foi utilizada uma frequéncia de amostragem f; = 32 kHz e sinais s(t)
com largura de banda B = 4 kHz em banda passante. O ntimero de
amostras considerado, bem como a SNR, foi alterado de acordo com
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a simulagdo. O pulso considerado foi um pulso retangular filtrado na
banda de duas vezes a banda de nulo. Para cada teste, a estimativa da
taxa de erro foi feita com 10000 realizagdes. Os testes foram realizados
para uma janela de amostragem de trés valores distintos: N = 10- 103,
N = 20-10% e N = 100 - 103, de maneira a observar o efeito do
nimero de amostras sobre o erro de estimacdo e, consequentemente,
sobre a probabilidade de erro de decisdo. As SNRs testadas variam
de acordo com o teste sendo realizado, visto que algumas separagoes
sdo consideravelmente mais robustas a SNR que outras. Com esta f,, o
atraso em segundos para a decisdo, utilizando N = 20-103, é de 0.625 s.
E interessante notar que esta é uma taxa de amostragem relativamente
baixa, devido a taxa de simbolos baixa utilizada nos teste. Por exemplo,
para sinais com uma banda de 160 kHz, este valor seria quarenta vezes
menor.

5.2.2 Resultados

A seguir sdo apresentados os resultados em cada etapa da simulacao.
Estes resultados sao apresentados sem condicionamento aos blocos an-
teriores, condicionado apenas ao tipo de modulacao utilizado como en-
trada. Desta forma, é possivel analisar o desempenho de cada bloco
individualmente e encontrar os possiveis gargalos do método.

Discriminagio entre ASK/QAM e PSK/FSK

Nesta etapa, observa-se que as modulacoes que se deseja separar sao
bastante distintas entre si, portanto, os resultados sao adequados mesmo
para SNRs baixas, como 0 dB, e com um nimero de amostras razoa-
velmente pequeno, como apresentado na Figura 5.5a. A Figura 5.5
apresenta os resultados para as janelas de amostras citadas anterior-
mente. Nota-se que, a partir de 1 dB, mesmo para a menor janela
considerada, N = 10 - 103, ndo foi observado nenhum erro em 10000
realizagoes.

Discriminacao entre ASK e QAM

Excepcionalmente, a probabilidade de erro apresentada nesta segao é
a combinacao da probabilidade de erro deste bloco com o bloco de
separacao entre ASK/QAM e PSK/FSK. Ou seja, para os sinais QAM,
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Figura 5.5: Resultados da discriminacao entre ASK-QAM e PSK-FSK em
funcdo da SNR para diferentes janelas de amostragem N.
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a probabilidade de erro apresentada é
Pe = Ploa,, > 1o2U0ca,, <75 = Ploa,, > To2]|+ Ploa,, <7,] (5.1)
ja para os sinais ASK, a probabilidade apresentada é dada por

Ppe = Ploa,, <Toe2U0oa,, <T,] =Ploa,, < Ts] (5.2)

cn

A simplificagdo é possivel pois Ploa,, < Te2l04,, < T5] = 1, visto

que T2 > Tg-

Observa-se que o desempenho para os ASKs deteriorou, o que é
esperado, visto que o limiar foi deslocado para mais préximo destas
modulagoes. Isto ocorre pois modulagdes QAM contém informacao na
amplitude, entdo atributos de variacdo de amplitude dos ASKs estdao
mais préximos de modulagoes QAM do que de modulagoes PSK ou
FSK.

Além disso, observa-se que as modulagdes QAM obtiveram o pior
desempenho entre PSKs, FSKs, ASKs e QAM. Novamente, isto é es-
perado, visto que utilizando este atributo as modulagdoes QAM estao
préximas tanto de PSKs quanto de ASKs, podendo errar para estes
dois tipos com uma probabilidade nao desprezivel. Matematicamente,
isto pode ser visto comparando as equagbes (5.1) e (5.2). Ainda as-
sim, nota-se que para SNRs ainda baixas, como 3 dB, mesmo para
N =10 102 nao foi observado nenhum erro nas 10000 realizacdes.

Discriminagido entre ASK" e ASK*

Os resultados para esta separagdo se apresentaram ruins em baixas
SNRs, principalmente devido ao algoritmo de identificacdo do conjunto
de simbolos de menor energia e a extracao destes, que apresenta am-
biguidade para SNRs abaixo de 13dB. Neste caso, observa-se que para
a menor janela de observagdo, mesmo para SNRs relativamente altas
o erro ainda é observével, em especial para 8-ASK?, como apresentado
na Figura 5.7a. Para N = 20 - 103, o erro reduz consideravelmente,
no entanto aumentar ainda mais a janela melhora pouco o resultado, o
que pode ser observado comparando as Figuras 5.7b e 5.7c.
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Figura 5.6: Resultados da discriminagdo entre ASK e QAM em funcdo da
SNR para diferentes janelas de amostragem N.
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Discriminacao entre PSK e FSK

Como citado na Secao 4.2.3, foram gerados trés modelos. Para N =
10-102 os resultados sdo apresentados na Figura 5.8a. Para N = 20-103,
os resultados sdo apresentados na Figura 5.8b. Para N = 100- 103, ndo
foram observados erros nas 10* realizacdes em nenhuma SNR. Como
esperado, as estatisticas de ordem superior sdo mais sensiveis a um
numero pequeno de amostras e o erro decai rapidamente ao se aumentar
N. Além disso, foi observado que o resultado depende do tamanho da
base de dados de treinamento.

Devido ao fato que a regido de decisdo em baixas SNRs é mais
complexa do que em altas SNRs, o mesmo par de pardmetros C' e
v que gere um modelo adequado em baixas SNRs tende a resultar
em overfitting em altas SNRs. Do contrario, parametros que gerem
bons resultados em altas SNRs tendem a um wunderfitting em baixas
SNRs. Esta diferenca de complexidade das regides pode ser observada
na Figura 5.4. O efeito disto é notavel nos resultados para N = 10-102,
em que ha um bom desempenho em baixas SNRs, apesar do ntimero
pequeno de amostras utilizadas na estimagao, a um custo de overfitting
entre 10 dB e 20 dB, que degrada o resultado nesta regiao.

5.3 Validacao Experimental

Esta secao apresenta os resultados obtidos ao se transmitir através de
um canal real. A metodologia, pardmetros e equipamentos sdo apre-
sentados a seguir, seguidos dos resultados.

5.3.1 Metodologia e Parametros

Para a realizagao dos testes, os sinais desejados foram transmitidos
utilizando equipamentos de Radio Definido por Software (Software-
Defined Radio, SDR) e entdo recebidos em outro ponto de comuni-
cagdo, também utilizando SDR. Os sinais recebidos foram salvos em
arquivos e entao processados offfine pelo algoritmo. Os pardmetros
utilizados foram os mesmos de simulagdo, com f; = 32 kHz, B = 4 kHz
e N = 20-103. No entanto, menos iteracdes sio realizadas de maneira a
tornar o teste viavel. Além disso, a fim de evitar um ntmero excessivo
de dados, apenas a tabela de resultados finais é apresentada. Como
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citado anteriormente, um algoritmo de estimac¢do da SNR néo é utili-
zado neste trabalho, apesar de ser um atributo considerado no método.
Para fins praticos, a fixagao deste atributo como 20 dB é suficiente para
a discriminacdo, dada a proximidade entre receptor e transmissor. E
importante ressaltar que o canal variou durante o experimento através
de mudancas no local das antenas do receptor e transmissor.

5.3.2 Equipamentos

Para a transmissao, utilizou-se uma USRP2 conectada a um Notebook
realizando o processamento em software através do MATLAB. Para a
recep¢do, utilizou-se um RTL-SDR conectado a um computador reali-
zando o processamento em software através do GNURadio.

5.3.3 Resultados

A Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos no experimento pratico
utilizando os equipamentos citados. Espagos em branco indicam zero.
Pode-se observar que os resultados obtidos sdo adequados a uma aplica-
¢do pratica, com probabilidades de erro relativamente baixas, mesmo
em presenca de variacdo do canal, saturagdo no sinal de recepcao e
desvio de frequéncia e fase desconhecidos entre transmissor e receptor.
Observa-se que hd um viés nas discriminagoes que utilizam atributo
de amplitude, devido a variagoes de amplitude causadas pela variacao
do canal no tempo, causando sinais QAM a ficarem mais préximos de
ASKs e sinais PSK apresentando variagdo considerdvel na amplitude
instantanea.
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Tabela 5.1: Resultados da validagao pratica

Tipo Identificado (%) | ASK® | ASK* QAM PSK FSK

Modulagao Transmitida

OOK 100

4-ASK° 100

8-ASK" 100

4-ASK* 100

8-ASK* 0.1055 | 99.8945

16-QAM 0.9444 | 99.0556

64-QAM 0.1319 | 99.8681

256-QAM 100

BPSK 0.1233 | 0.3699 | 99.5168

QPSK 100

8-PSK 0.1245 | 99.8755

2-FSK 100

4-FSK 0.1031 99.8969

8-FSK 1.3682 | 98.6318
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Conclusao

Neste trabalho, foi apresentado um algoritmo de classificacdo automa-
tica de modulacoes digitais robusto a desvios de frequéncia e fase de
portadora. Mostrou-se que os parametros utilizados sofrem alteracoes
de acordo com as relagoes entre taxa de simbolos e banda e do formato
de pulso, no entanto, a classificacdo correta pode ser realizada mesmo
sem um pré-processamento, caso seja aceito um viés na decisdo. O
algoritmo foi validado em simulac¢Ges e na pratica e obteve resultados
adequados as aplicages de interesse. Também foi analisado o efeito
do tamanho da janela de observacao sobre o desempenho do algoritmo
e observou-se que é possivel obter resultados suficientes mesmo com
janelas relativamente pequenas, como N = 20 - 103, Isto ¢ interessante
pois, na pratica, uma janela excessivamente grande invalida a hipdtese
de canal invariante no tempo, prejudicando a classificagao.

Trabalhos futuros

A fim de aprimorar a acurécia do classificador, um algoritmo cego de
correcao de desvio de frequéncia pode ser implementado, permitindo
a utilizagdo de pardmetros de fase na classificagdo. Além disso, pode

69
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ser implementado um algoritmo eficiente de estimacdo cega da SNR,
visto que, em especial em baixas SNRs, a sensibilidade do classifica-
dor & SNR é elevada. Este trabalho também pode continuar com a
identificagdo do niimero de niveis das modulagoes e reconhecimento de
padroes que nao sao uma modulagdo pura, como em sistemas MIMO.
Por fim, a identificacdo de modulacoes de miiltiplas portadoras também
¢é interessante. Estes itens sdo listados abaixo de forma resumida.

(i) Corregao cega de desvio de frequéncia de portadora.

(it) Estimagcao cega de SNR.

)
)
(¢i7) Identificagdo do ntimero de niveis das modulagoes consideradas.
(7v) Identificacdo de padrdes MIMO.

)

(v) Classificagdo de modulagoes de multiplas portadoras.
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