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Resumo

A principal finalidade dos algoritmos para classificacao automatica de modulacao em
um receptor inteligente para radio cognitivo ou aplica¢oes militares é a identificacao da mo-
dulacao de um sinal para que o receptor possa, posteriormente, realizar o processo de de-
modulacao e em seguida o processamento da informacao recebida. A falta de conhecimento
acerca de parametros como, por exemplo: poténcia do sinal, frequéncia e fase da portadora,
sincronismo temporal e outros; somados aos efeitos dos canais como desvanecimento de multi-
percurso, tornam o problema de classificacao automatica de modulagao desafiador e bastante
investigado atualmente. Neste contexto, esta Tese apresenta uma investigacao sobre algo-
ritmos de classificacao automatica de modulacao baseados na aprendizagem discriminativa e
avalia o desempenho dos mesmos em distintos cenarios de uso. A Tese apresenta uma nova
proposta de classificacdo baseada no extrator de parametro (front end) chamado de HISTO.
A classificacao é realizada sobre os simbolos recebidos, onde os histogramas de magnitude e
fase sao calculados. Os resultados obtidos usam o extrator de parametro proposto e o algo-
ritmo Maquina de Vetores de Suporte (MVS), os quais sdo comparados com outras técnicas.
Na literatura, alguns dos algoritmos propostos sao avaliados assumindo-se o conhecimento
de parametros da modulacao e em cenarios distintos, dificultando a comparacao entre os al-
goritmos. Nesta Tese, algoritmos representativos do estado da arte sao comparados com os
propostos de maneira sistematica e uniforme, incluindo-se cenarios nao-ideais como os com
phase jitter e offset de frequéncia. Os resultados das simulagoes mostram que proposta de

classificagao baseada em histogramas é eficiente com relativo baixo custo computacional.



Abstract

The main purpose of the algorithms for automatic modulation classification in an in-
telligent receiver for cognitive radio or military applications is to identify the modulation of a
signal so that the receiver can subsequently carry out the process of demodulation and then
processing the received information. The lack of knowledge of parameters such as, for exam-
ple, signal power, frequency and phase of carrier and timing; added to the channel effects such
as multipath fading, make the automatic modulation classification problem challenger and
fairly investigated currently. In this context, this thesis presents an investigation of automatic
modulation classification algorithms based on discriminative learning and evaluates their per-
formance in different usage scenarios. The thesis presents a new classification proposal based
on front end called HISTO. Classification is performed on the received symbols, where the
magnitude and phase histogram’s are computed. The results obtained using the proposed
front end and the Support Vector Machine algorithm (SVM) are compared with other tech-
niques. In the literature, some of the proposed algorithms are evaluated assuming knowledge
of some modulation parameters and using different scenarios, which makes difficult to compare
the algorithms. In this thesis, algorithms representative of the prior art are compared with the
proposed ones in a systematic and uniform manner, including non-ideal scenarios such as with
phase jitter and frequency offset. The simulation results show that the proposed classification

based on histograms is effective with a relatively low computational cost.
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Capitulo 1

Introducao

Classificagao automatica de modulagao (CAM) possui suas raizes histéricas pautadas
em cendarios militares, onde a guerra eletronica, vigilancia e andlise de ameacas requerem o
reconhecimento das modulagoes de sinais com o objetivo de identificar as unidades de trans-

missao do adversario de modo a bloquear e interceptar as informagoes transmitidas.

Dentro deste contexto militar, a CAM se torna uma ferramenta primordial no campo
da guerra eletronica, a qual é composta por trés componentes essenciais: suporte eletronico
(electronic support), ataque eletronico (electronic attack) e protecao eletronica (electronic pro-
tect) [1]. Através da CAM, o componente suporte eletronico consegue interceptar informagoes
transmitidas via radio-frequéncia apds a deteccao do sinal transmitido. A descoberta da
modulac¢ao no sinal transmitido nesse componente se estende para todos os componentes de
um sistema de guerra eletronica. Para se ter uma ideia da importancia da classificacao de
modulagao nesse componente, a descoberta da modulagao pode ser usada para demodular o
sinal interceptado a fim de recuperar a mensagem transmitida entre as unidades adversarias.
Além disso, a informacao de modulacao por si 86 ajuda a cartografia eletronica cujo papel é

identificar as unidades de comunicacoes e suas possiveis localizagoes.

Em relagao ao componente ataque eletronico, essa parte do sistema de guerra eletronica
tem como objetivo evitar a comunicacao entre as bases inimigas através de uma medida
denominada de bloqueio (jamming). H& muitas técnicas de bloqueio disponiveis. A mais
comum se baseia na implantacao de um bloqueador (jammer) no canal de comunicagao entre
as bases do adversario e também a transmissao de sinais ruidosos ou sinais gerados usando o

tipo de modulacao detectado pelo classificador de modulacao.

Sabe-se que neste cendrio de guerra, além de ter o conhecimento das informacoes trans-
mitidas pelo inimigo, também é muito importante proteger as informagoes transmitidas entre

as Forcas aliadas a despeito de formas de interferéncia intencionais e das tentativas de ataque



eletronico oriundos de Forcas inimigas. Tal requisito ¢ o principal objetivo do componente
protecao eletronica. De acordo com [1], uma estratégia efetiva de prote¢ao é monitorar, através
de um dispositivo [2], a modulagao do sinal de bloqueio do inimigo, a fim de que a informagao
transmitida entre as Forcas aliadas possam ter um tipo de modulacao distinto do sinal de

bloqueio.

Com o passar dos anos, juntamente com a evolugao tecnoldgica, nasce uma nova mo-
tivacao para CAM, baseada no crescimento do uso do espectro de frequéncia. Todo esse
crescimento implica em uma consequéncia: o espectro de frequéncia tornou-se um recurso
muito escasso. Além da escassez fisica, outro problema é a forma de regulamentacao que
define a exclusividade no uso de faixa de espectro para uma determinada tecnologia, de modo

que limita que potenciais usudrios possam obter acesso a tal recurso quando nao utilizado [3].

A Federal Communnications Commission (FCC), érgao que regulamenta o uso do es-
pectro de frequéncia nos Estados Unidos, realizou um estudo sobre a variagao do uso desse
espectro. Nesse estudo foi constatado que o espectro de frequéncia sofre uma variacao de
utilizagdo entre 15% e 85% [4], ou seja, esse recurso é subutilizado e novas tecnologias sao
impedidas de usa-lo devido a politica de regulamentacao. Desta forma, detectou-se a neces-
sidade de novos métodos com a finalidade de melhorar a utilizacao do espectro licenciado,

especialmente porque ha uma escassez de faixas livres para novos canais.

Sob esse cendrio, o Rddio Cognitivo (RC) [5] apareceu como uma solugao promissora,
pois uma de suas principais caracteristicas é a questao da adaptabilidade dos parametros de
radio (frequéncia, poténcia e largura de banda). Estes podem ser modificados dependendo das
caracteristicas do ambiente do radio, condigoes de rede, geolocalizacao e etc. Além disso, tal
dispositivo possui capacidade de prover técnicas de acesso dinamico via arquiteturas de redes
sem fio. Baseado nessas caracteristicas, RC ¢ definido formalmente como uma tecnologia de
comunicagao sem fio que interage com ambiente de operacao de forma inteligente, a qual busca
dois objetivos primarios: acesso oportunista e utilizacao eficiente do espectro. Tal tecnologia

foi sugerida originalmente em [5] e vem sendo bastante investigada desde entao.

Uma das aplicagoes do RC é no reuso dos canais de televisao de forma dinamica. Nesse
tipo de aplicacao, o RC permite que espectros nao ocupados sejam utilizados sem interferéncia
as operagoes licenciadas, ou seja, os usudrios primérios (usudrios habilitados a usar a faixa
de frequéncia) ndo podem sofrer interferéncia. Desta maneira, quando um usuério primario
¢ detectado, o usuério secundario (usudrios nao licenciados que ocasionalmente utilizam um
faixa de frequéncia licenciada nao ocupada) que utiliza a tecnologia de RC precisa liberar
a faixa de frequéncia ocupada no momento. Uma vez feito esse procedimento, a tecnologia

busca outra porcao de espectro vazio para o usuario secundario, a fim de retomar o processo



de comunicagao.

O IEEE 802.22 [6] é o primeiro padrao que estd sendo desenvolvido pelo Instituto dos
Engenheiros Eletricistas e Eletronicos (IEEE) e que utiliza conceitos de RC. O objetivo deste
novo padrao é o reuso de bandas subutilizadas da faixa de TV UHF/VHF entre 54 MHz e 862

MHz em areas rurais.

A fim de suportar a capacidade de modificar parametros de transmissao e recepcao de
acordo com as condi¢oes ambientais no qual se encontra, em resumo, as principais funcionali-

dades do RC podem ser vistas na Figura 1.1.

/

SENSORIAMENTO ESPECTRAL GERENCIAMENTO ESPECTRAL MOBILIDADE ESPECTRAL COMPARTILHAMENTO ESPECTRAL

RADIO COGNITIVO

Figura 1.1: Mdédulos de um sistema de Radio Cognitivo.

O sensoriamento espectral (Spectrum Sensing) tem o objetivo de detectar lacunas no
espectro e compartilha-los sem interferéncia para outros usuarios. Ja o gerenciamento espectral
(Spectrum management) tem como objetivo fornecer, em tempo real, a melhor banda e a
melhor frequéncia para o servigo desejado. Diferentemente dos outros dois, a mobilidade
espectral (Spectrum Mobility) possui a responsabilidade de assegurar a comunicagao do usudrio
durante a transicao para a melhor banda espectro. Por ultimo, o compartilhamento Espectral
(Spectrum Sharing) busca fornecer um método de escalonamento de espectro, o qual seja justo

entre usudrios co-existentes [7].

Dentre esses médulos, o de sensoriamento espectral pode se beneficiar da classificagao
de automatica modulacao (CAM) [8]. Como citado, o processo de CAM é executado no re-
ceptor, baseado no sinal recebido antes da demodulacao quando o esquema de modulacao é
desconhecido, ou seja, a classificacao de modulagao busca descobrir na recepgao se um sinal
é, por exemplo, ASK (Amplitude Shift Keying), PSK (Phase Shift Keying), QAM (Quadra-
ture Amplitude Modulation), dentre outros. Uma vez tendo o conhecimento do esquema de
modulacao aplicado no sinal recebido, um sistema RC pode trabalhar nos parametros de con-
figuragao a fim de que nao haja interferéncia na informagao de modulacao de um outro sistema
de RC que esteja operando em um canal adjacente. Porém, vale ressaltar que a prioridade do
canal é sempre do usuario licenciado para aquela determinada faixa de frequéncia que esteja
sendo ocupada pelo RC. Caso as alteracoes de parametros nao forem suficientes para diminuir
o nivel de interferéncia com outros usuarios, o RC deve trocar de faixa. Ha possibilidade de

concepcao de RCs mais simples, que nao usem CAM, mas a informagao sobre a modulacao é



de valia para prover algumas funcionalidades ao RC [3]. Por isso, RC tornou-se, juntamente

com as aplica¢oes militares, outra area de aplicagao de CAM.

1.1 Elementos basicos de um sistema de comunicacao
digital

A Figural 1.2 ilustra o diagrama funcional e os elementos basicos de um sistema de
comunicagao digital [9]. A parte superior da Figura 1.2 apresenta os blocos que constituem
o transmissor. O primeiro bloco do transmissor é denominado de fonte da informacao cuja
saida pode ser tanto um sinal analégico, tais como um sinal de video ou de dudio, ou um sinal
digital. Por exemplo, a saida de um computador cuja caracteristica do sinal no tempo é discreto
e possui um numero finito de caracteres de saida. E importante notar que grande parte da
informagao gerada no primeiro bloco é caracterizada por informagao redundante, contribuindo
assim no aumento da largura de banda. A fim de evitar esse problema, o segundo bloco
denominado de codificacao de fonte possui a funcao de retirar a redundancia da informacao
oriunda da saida do primeiro bloco, caracterizando um processo de compressao digital. Um
sinal de voz, por exemplo, cerca de 50% deste sinal é siléncio, ou seja, nao hé informagao.
Exemplos de técnica de compressao da fonte sao MPEG (Moving Picture Ezperts Group) e
JPEG (Joint Photographic Ezperts Group). Uma vez que no bloco de codificagao da fonte, a
informagcao sofre um processo de compressao de dados, a taxa de dados de saida é menor em

relacao a taxa de dados de entrada o que significa uma reducgao da largura de banda utilizada.

Informagao da fonte codificador codificador modulador
e entrada do transdutor de fonte de canal digital

canal

sinal de
saida

saida do decodificador decodificador demodulador
< transdutor de fonte de canal digital

Figura 1.2: Elementos basicos de um sistema de comunicacao digital.

O trem de bits oriundos do bloco de codificagao de fonte é passado ao codificador
de canal cuja a finalidade é introduzir, de maneira controlada, redundancia na sequéncia de
informacao bindria. A inclusao de redundancia de maneira controlada tem como consequéncia

a diminuicao da taxa de transmissao de dados e também o aumento da largura de banda



do canal comparado ao sistema nao codificado. E importante observar que tal insercao de
informagao pode ser utilizada no receptor a fim de tratar a interferéncia e os efeitos dos
ruidos adicionados ao sinal durante a transmissao através do canal. Desta forma, a adi¢ao
de redundancia tem o objetivo de aumentar a confiabilidade dos dados recebidos, ou seja, ter
maior certeza que os dados transmitidos e recebidos sao os mesmos. Uma maneira trivial de

realizar esse procedimento ¢é repetir cada digito binario m vezes, onde m ¢ um valor positivo.

A sequéncia binaria na saida do bloco de codificagao de canal é passada ao bloco mo-
dulador digital, o qual serve como uma interface ao canal de comunicagao, ou seja, tal bloco
cria formas de onda que possam ser transmitidas pelo canal a fim de serem devidamente inter-
pretadas no receptor. Assim, o objetivo principal do modulador digital é mapear a sequéncia
de informacao binaria em formas de onda de sinal. Para realizar essa tarefa, a sequéncia
de informacao codificada deve ser dividida em grupos de modo que possa ser transmitida
numa taxa R bits por segundo (bits/s). Por exemplo, o modulador digital pode simplesmente
mapear o digito bindrio 0 em uma forma de onda s¢(t) e o digito bindrio 1 em uma forma
de onda s1(t). Desta maneira, cada bit oriundo do codificador do canal é transmitido sepa-
radamente. Esse procedimento é denominado de modulacao binaria. Alternativamente, um
modulador pode transmitir b bits de informacdo codificada em um tempo usando M = 2°
formas de ondas s;(t),i = 0,1,..., M — 1 distintas, ou seja, uma forma de onda para cada 2°
sequéncias possiveis de b-bits. Essa maneira alternativa é denominada de modulagao M — ary
(M > 2) [10]. Por ultimo, deve-se notar que o modulador digital no transmissor nao adiciona

nem reduz a informacao presente na entrada do bloco.

As M formas de ondas oriundas do modulador digital sao passadas ao canal de co-
municagao, que representa o meio fisico usado para enviar a informacao do transmissor ao
receptor. Ha diferentes tipos de canal: ar, par trangado, fibra 6ptica, linha telefonica e etc. O
canal de comunicagao ¢ responsavel pela degradacao do sinal através de algumas perturbacoes,
por exemplo: atenuagao (perda de poténcia), ruido, multi-percurso, interferéncia, distorgao e

retardo.

Uma vez descrito os blocos do processo de transmissao, analisa-se os blocos do receptor.
Na recepcao de um sistema de comunicacao digital, o demodulador digital processa o sinal
transmitido e corrompido pelo canal e o reduz para uma sequéncia de niimeros que representam
a estimagao dos simbolos transmitidos (bindrios ou M-ary). Tal sequéncia de numeros é
passada ao decodificador de canal, o qual tenta reconstituir a sequéncia original de informacoes

a partir do cédigo usado e a redundancia contida nos dados recebidos.

A frequéncia dos erros ocorridos na sequéncia de decodificacao representa uma medida

que ajuda avaliar se o demodulador e o decodificador estao funcionando bem. Em outras



palavras, a probabilidade média de bit de erro na saida do decodificador representa uma
medida de desempenho da combinacao demodulador-decodificador. Em geral, a probabilidade
de erro é uma funcao das caracteristicas do cédigo, dos tipos de formas de ondas utilizadas
para transmitir a informagao ao longo do canal, da poténcia do transmissao, das caracteristicas
do canal (por exemplo, a quantidade de ruido, a natureza da interferéncia), e do métodos de

demodulagao e decodificacao.

Como passo final, quando uma saida analégica esta correta, o decodificador da fonte
aceita a saida da sequéncia oriunda do decodificador do canal e, a partir do conhecimento
do método aplicado na codificacao de fonte tenta reconstituir o sinal original transmitido da
fonte. Porém, devido os erros de codificacao de canal e possiveis distorcoes introduzidas pelo
codificador de fonte, o sinal na saida do decodificador de fonte seja uma aproximacao da saida
da fonte do transmissor. A diferenca entre o sinal original e o sinal reconstruido é uma medida

de distorcao introduzida pelo sistema de comunicagao digital.

1.2 Motivacoes

Durante a revisao bibliografica deste trabalho, percebeu-se que a maioria dos trabalhos
sobre CAM, as propostas de classificacao dependem do conhecimento de algumas informacoes,
por exemplo, o valor da relagao sinal-ruido a fim de que a classificacao seja realizada. O
conhecimento dessas informagoes torna os cenarios menos desafiadores comparados a ambiente
reais, onde o classificador nao as possui. Desta forma, deve-se propor cenarios de classificacao

mais desafiantes no sentido de avaliar a performance dos classificadores.

Além disso, poucos trabalhos sao comparados com outras metodologias de classificacao.
Tal fato, torna a analise da eficiéncia dos resultados obtidos complicada, pois nao se sabe o

quanto estao proximos ou distantes dos resultados considerados como baseline.

Por fim, muitos trabalhos preocupam-se com a eficiéncia dos resultados das propostas,
porém deixam de analisar o custo computacional. A analise do custo computacional é uma in-
formagcao primordial na implementacao dos classificadores em hardware, pois pode-se verificar

se a proposta é viavel em aplicagoes em tempo real.

1.3 Objetivos da Tese

A proposta desta Tese tem como objetivos realizar uma investigacao de algoritmos de

CAM baseados em aprendizagem discriminativa com objetivo de propor uma nova técnica



de classificacao, a qual possa apresentar um custo computacional menor comparado as da

literatura.

Além disso, analisar os resultados obtidos da proposta com outras metodologias de
classificagao, por exemplo, ALRT (Average Likelihood Ratio Test) cujos resultados sdo con-

siderados como baseline para fins de comparagcao.

Ademais, formular cenarios aos classificadores, os quais possam desconhecer algumas
variaveis a fim de comparar os resultados de classificacao em relacao ao nao conhecimento
e conhecimento dessas informacoes. Tal objetivo tem como finalidade verificar a robustez
do processo de classificagao quanto ao desconhecimento de informacoes, as quais geralmente

precisam ser estimadas para que haja a classificacao de modulagao.

1.4 Contribuicoes da Tese

A primeira contribuicao deste trabalho é baseada na formulacao de um novo extra-
tor de parametros para CAM chamado HISTO, caracterizado pelo calculo dos histogramas
de magnitude e fase dos simbolos recebidos e, posteriormente, concatenagao dos mesmos. O
HISTO ¢é proposta original e exclusiva do autor desta Tese. Os distintos valores de magni-
tude e fase de cada modulagao, quando mapeados por meio de histogramas apresentam uma
assinatura que permite distinguir uma modulagao da outra, como mostram os resultados a
serem apresentados. A partir da aplicacao deste estudo, verificou-se que a proposta de clas-
sificagao apresentou resultados bons quando comparados com outros trabalhos, e com um

custo computacional muito menor, o qual pode ser comprovado na publicacao do seguinte
trabalho [11].

A avaliagao do custo computacional é relegada a um segundo plano em muitas pu-
blicacoes na literatura. Contudo, a mesma é de suma importancia para a viabilidade do
algoritmo, em especial se o equipamento precisa ter, por exemplo, baixo consumo de poténcia.
Assim, outra contribuicao desta Tese é a andlise do custo computacional de cada extrator
de parametros baseada no indice de complexidade computacional (ICC). Tal andlise informa
o custo computacional de classificacao de cada classificador baseado nos pesos atribuidos a
cada operacao matematica executada. Os resultados da andlise sao confirmados através da
quantidade de recursos necessarios na implementagao dos classificadores em FPGA (Field-
Programmable Gate Array). O foco deste trabalho nao foi a implementacao em FPGA, mas a
parceria com pesquisadores atuando com FPGA que permitiu mapear os custos dos algoritmos

propostos em FPGA.

Uma terceira contribuicao também vem da atuacao em parceria, desta vez com grupo da



Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC). O resultado desta cooperagao foi a concepgao
de um novo extrator de parametros para CAM baseado em um histograma 2D cujos resultados
estdao no trabalho [12] em avaliagdo para publicagdo. O autor desta Tese participou das
discussoes sobre o HISTO2D, forneceu todo cédigo implementado durante sua pesquisa, e
atuou na escrita de algumas se¢oes do artigo. Em contrapartida, o grupo da UFSC originou a
questao e ficou responsavel pela implementacao do classificador em FPGA, além de contribuir
na escrita do artigo e outras atividades inerentes da cooperacao. Este novo método sera

brevemente detalhado nesta Tese.

Além dessas contribuicoes, ressalta-se que o autor da Tese atuou na formulacao de
um extrator de parametros para CAM baseado na ordenacao e concatenacao dos valores de
magnitude e fase dos simbolos recebidos chamado CSS. O autor participou das discussoes e
simulagoes, que redundaram em um trabalho conjunto do coautor e autor do trabalho [13]. No
citado trabalho mostrou-se que a ordenacao dos valores de magnitude e fase permite distinguir

uma modulacao da outra.

Por fim, esta Tese também contribuiu em melhor entendimento do uso de maquinas de
vetores de suporte aplicadas a CAM. Apesar das mesmas ja terem sido adotadas anteriormente
neste problema, esta Tese é inovadora ao contrastar as MVS lineares com as nao-lineares,
mostrando que o custo computacional das lineares pode ser bastante reduzido. Tal fato nao

havia sido explorado anteriormente na literatura.

1.5 Estrutura da Tese

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2 - descreve o modelo de sinal tanto quanto as abordagens relacionadas & CAM.
Por 1ltimo, descreve-se a concepgao de duas propostas de extratores de parametros para

classificacao oriundas da cooperacao com outros pesquisadores;

e Capitulo 3 - descreve a teoria sobre Maquinas de Vetores de Suporte (MVS), algoritmo
escolhido para realizar a tarefa de classificacao. Além disso, esse capitulo descreve a

analise do custo computacional baseado no ICC;

e Capitulo 4 - apresenta a principal contribuicao desta Tese baseada na concepcao do
extrator de parametros HISTO. Em seguida, a andlise do desempenho do HISTO é

realizada juntamente com outros algoritmos de classificagao;

e Capitulo 5 - apresenta as consideragoes finais.



Capitulo 2

Abordagens para Classificacao

Automatica de Modulacao

Neste capitulo, métodos de classificagao de modulacao sao discutidos, os quais sao
definidos em dois grupos: o primeiro método baseado em verossimilhanca e o segundo em carac-
teristicas (features). Por motivos histéricos, esses métodos sao descritos e estudados de acordo
com a drea que inspirou o respectivo formalismo matemadtico: teoria da detecgao/estimacao [14]
e reconhecimento de padroes [15,16]. Os métodos baseados na teoria de detecgao utilizam teste
de hipé6teses para formular um problema de classificacao [17,18]. J& os métodos baseados no re-
conhecimento de padrao podem ser divididos em dois subsistemas: extrator de caracteristicas
e o classificador [13,19]. Porém, antes de iniciar uma andlise sobre os extratores de carac-
teristicas, é fundamental descrever o processamento de sinais que precede a utilizacao dos

1esmos.
2.1 Pré-processamento do sinal RF
A fim de se obter uma visualizacao do processamento de um sinal RF durante a tarefa

de classificacao de modulacao, o diagrama abaixo ilustra os principais componentes que con-

stituem essa tarefa:

r(t) (sinal em RF)— ‘extrator de parémetros‘ —Xx (caracteristicas)— —y (classe)

os quais sao representados pela extracao de parametros juntamente com o bloco classificador.
Na entrada do bloco de extrator de parametros, tem-se o sinal 7(¢) em RF (por exemplo, em

uma frequéncia de 1,8 GHz). Ao passar pelo bloco de extrator de parametros, r(t) é convertido

10
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para um vetor de D parametros x = {z4}2_,. Realizada a conversdo, o novo vetor x oriundo
do extrator de parametros é processado no classificador que decide a classe y dentre as Y

classes possiveis.

Esse trabalho concentrou-se no processamento do sinal apds sua digitalizacao. En-
tretanto, é fundamental descrever um arquitetura que represente uma cadeia de blocos que
produza um sinal digital a partir de um sinal analdégico em radio-frequéncia, de modo que

mais adiante descreva-se o problema de classificagao de modulacao.

Os conversores analégicos/digitais (A/D) podem trabalhar com sinais tanto na banda
base quanto com sinais cujo espectro é centrado na frequéncia intermedidria (FI), por exemplo,
70 MHz. O principio moderno de réadio definido por software ambiciona posicionar o conversor
A/D préximo a antena, de modo a digitalizar diretamente o sinal em RF, por exemplo, em
1,8 GHz. Desta maneira, o sinal em RF ja seria processado com técnicas de Processamento
Digital de Sinais (PDS). Todavia, com a tecnologia existente, é usualmente mais comum
utilizar uma heterodina e digitalizar o sinal em uma frequéncia-intermedidria (FI) ou usar
conversao direta (direct conversion) e digitalizar o sinal em banda base apés a conversao para

baixas frequéncias.

A parte pratica deste trabalho foi implementada de modo que o sistema possa ser
usado em conjunto com a USRP (Universal Software Radio Peripheral), admitindo, dessa
forma, o uso de uma heterodina, como visto na Figura 2.1. Os testes com USRP estao fora do
escopo desta Tese, mas como a mesma se insere no contexto de uma pesquisa do grupo, houve

preocupacao com a viabilidade de implementagao do algoritmos e outros aspectos praticos.

D < =7

Antena RF

LO

Figura 2.1: Sistema baseado em heterodina que converte o sinal em RF para FI para uma

possivel classificacao de modulagao.

Dentre as varias possibilidades, assume-se o seguinte cenario. Analisando-se a
Figura 2.1, percebe-se que um sinal em RF ¢é captado através da antena, e posteriormente
passa por um filtro passa-banda a fim de reduzir o ruido. Apds passar por um LNA (low noise
amplifier), um misturador multiplica o sinal com uma portadora gerada por um LO (local

oscillator.) O filtro passa-banda M1 é seguido por um amplificador e o sinal é convertido
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via um chip ADC. A partir disso, ja no dominio digital, o sinal passa por um processamento
digital (DSP - Digital Signal Processing): um DDC (digital down-converter) posiciona o es-
pectro do sinal aproximadamente (na pratica, ha um offset em frequéncia) em banda base (ou
frequéncia DC). Assume-se que o LO pode ser programado de maneira que permita varrer a

faixa de frequéncia de interesse.

Por exemplo, se um ADC de frequéncia de amostragem f, = 96 MHz é usado para
digitalizar sinais com banda de 20 MHz, o LO sintoniza na banda de 20 MHz desejada. O
filtro M1 se encarrega de limitar a banda em 20 MHz, nesse caso, e o LO de “sintonizar”
o sistema de tal forma que a frequéncia central dessa banda seja a desejada. O DDC faz
posteriormente o “ajuste fino”. Continuando o exemplo, assume-se que o classificador de
modulagao deva atuar varrendo a banda na faixa de 800 MHz a 900 MHz. Nesse caso, o LO
pode ser programado para um dado intervalo de tempo de modo que ADC digitalize o sinal na
banda, por exemplo, de 800 a 820 MHz a fim de que seja realizado o processo de classificacao
de modulagao. Depois o LO seria reprogramado para que a faixa em observagao movesse para
820 a 840 MHz e assim por diante.

A fim de controlar a varredura do sinal digitalizado pode-se usar um algoritmo de
deteccao baseado em energia [20]. Continuando com o exemplo anterior, a banda original de
20 MHz pode ser fragmentada de modo a identificar quais sub-faixas de 2 MHz devem ser
investigadas por apresentarem uma energia média relativamente alta comparada ao ruido de
fundo. Uma vez escolhida a faixa, sua frequéncia central pode ser adotada como a frequéncia
f. da possivel portadora sinal de interesse r = {r,}Y=! a ser classificado. A banda de sinal
util em torno da portadora é um limite superior a taxa de simbolos do sinal, como indicado
pelo Critério de Nyquist de modo que nao haja interferéncia entre os simbolos [21]. Desta
forma, assume-se que r seja o sinal reposicionado aproximadamente em banda base. No DDC,
um NCO (numerically-controlled oscillator) pode ser usado para centralizar o espectro de r
no nivel DC. Ap0ds isso, r é repassado ao bloco de extrator de parametros que o converte em
um vetor x de parametros, em seguida, entra no bloco de classificador. Nota-se que r tem

uma banda no maximo igual a banda adotada para cada sub-faixa.

Com base no que foi discutido nos paragrafos anteriores, um extrator de parametros

pode ser modelado como:

r(t)— |FILT/DOWN | —¢(t)— |A/D | —c— —Tr— ’extrai parémetros‘ —X

onde FILT/DOWN denota operagdes como filtragem, down-conversion e amplificagao, c(t) é o
sinal de entrada do A/D, r é obtido a partir de ¢ = {c, }Y ! através de processamento digital
de sinais (por exemplo, down-conversion usando NCO) e o tultimo bloco extrai parametros,

consistindo na etapa na qual esta Tese irda se concentrar. Ressalta-se que o sinal r é carac-
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terizado por possuir uma taxa de amostragem fo € [Rsym, fs] no intervalo entre a taxa de

simbolos Ry, € a frequéncia f; de amostragem do A/D.

Realizando-se uma comparacao com o processo de classificacdo usando extracao de
parametros visto anteriormente, o modelo de classificacao baseado na verossimilhanca nao
utiliza o ultimo bloco do diagrama anterior, ou seja, o sinal r = x. Desta forma, o processo

de classificacao baseado em verossimilhanca ¢ baseado no diagrama abaixo:

r(t)— | FILT /DOWN | —¢(t)— |A/D | —c— —r = X,

onde r é tipicamente o envelope complexo [21] com taxa de amostragem Rg,,,. Nesse caso, o
bloco PDS realiza o processamento e re-amostragem de ¢ para uma taxa de amostragem Ry,
que coincide com a taxa de sinaliza¢do (em bauds). Esse tipo de modelo é bastante usado na

literatura.

2.2 Modelo do sinal

A finalidade de um sistema de comunicacao sem fio é transmitir sinais com informacao
por meio de um canal até o receptor [22,23]. Considerando o sinal ser propagado por um canal
apresentando ruido qualquer V(t), a expressao do sinal recebido na banda base é caracterizada
por

r(t) =C(t) + V(t), (2.1)
onde C(t) é o envelope complexo do sinal modulado cujas caracteristicas sao constituidas
por simbolos transmitidos s¥ do y-ésimo tipo de modulagao no tempo n7s e a fungao pulso
conformador ppuso(t), avaliada em detalhes em [24]. Para N simbolos com periodicidade T,

a forma geral da expressao do envelope complexo no receptor é:

N-1
C(t,u,) = a.e/mfottbe) Z sukedPng(t —nTy — Ty), (2.2)
n=0

onde a notagdo C(t, u,) foi admitida neste trabalho com a finalidade de enfatizar a dependéncia
do sinal em relagao a parametros desconhecidos, de modo que, u, é um vetor constituido por

esses parametros sob y-ésimo tipo de modulacao

M _
Uy = {am Oc, €, h(t)7 {Sy’k}k:ylv Jos {(bn}rjjzol}' (2'3)

Os simbolos usados nas Equacoes 2.2 e 2.3 sao:
1. g(t) representa o efeito composto entre a resposta impulso do canal denotado como h(t)

juntamente com o filtro conformador ppus,(t). Esse efeito é o resultado da saida da

convolucao ¢(t) = h(t) * ppuiso(t);
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2. Ty = 1/ Rsym representa o periodo do simbolo;
3. N numero de simbolos para cada bloco;
4. fy representa o offset de frequéncia;

5. a. representa o ganho introduzido pelo canal, que em uma situacao de flat-fading é um

mesmo valor para todos os N simbolos do bloco;
6. ¢, representa jitter de fase;
7. 0. fase da portadora invariante no tempo;
8. € 0 offset de tempo normalizado entre o transmissor e o receptor;

9. s¥* vetor de simbolos pertencendo ao y-ésimo tipo de modulacdo, os quais sio assumi-
dos serem independentes e uniformemente distribuidos. Cada modulagao y possui uma
constelacao com £ simbolos conhecidos pertencendo ao alfabeto M,. Durante o n-ésimo
intervalo de tempo, o simbolo transmitido é denotado por s¥*. A poténcia média de

cada simbolo é usualmente normalizada para uma unidade de maneira que:

M,
1 Yy
DR =1, (2.4)

Y k=1

De acordo com a Equagao 2.2, pode-se verificar que varios parametros precisam ser
estimados de modo que haja uma recepcao dos dados com sucesso. Desta forma, pode-se
entender a complexidade de um receptor (Radio Cognitivo) em um cendrio nao cooperativo,
onde tal dispositivo nao possui conhecimento a respeito desses parametros, de maneira que
existe a necessidade de estiméa-los. Devido esse fato, ha uma variedade de trabalhos sobre CAM
com cendrios distintos e diversas propostas de classificacao as quais, para realizar a tarefa de
classificagao, dependem apenas do conhecimento de alguns ou nenhum destes parametros. Por

exemplo, o conhecimento da RSR é necessério para realizar CAM em [18, 25, 26].

Neste trabalho, o modelo do sinal usado na tarefa de CAM é a sequéncia do sinal
recebido em banda base na saida do filtro de recepgao (nao se pode usar um filtro casado pois

o receptor nao conhece p,uso(t)), cujas amostras sdo definidas como em [27,28]:
Ty = aceﬂ”foTs”Hd’”sﬁly) + Uy, (2.5)

onde

1. r, é o n-ésimo simbolo recebido;
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2. a. representa o ganho introduzido pelo canal;

3. o offset de fase ¢, é uma variavel aleatéria que muda de simbolo para simbolo. Note
que o valor de ¢, na Equacao 2.5 nao corresponde exatamente ao valor numérico de ¢,

na Equacao 2.2. Na Equagcao 2.5, esse valor incorpora a fase da portadora 6. e de g(t);

4. de forma similar, fy é o offset em frequéncia, modelado como uma variavel aleatoria

constante para cada realizagao de r = {r,}_;

5. T, é o periodo do simbolo.

O modelo assumido na Equagao 2.5 é mais realista do que o modelo AWGN (additive
white Gaussian noise) [21] pois inclui erro na frequéncia fy e na fase 6,, além do ganho a,
correspondente a uma atenuagao constante (flat fading). Contudo, a Equagao 2.5 nao lida
explicitamente com o erro de sincronismo modelado por € na Equacao 2.2. Pode-se entender
entao que, na Equacao 2.5, assume-se que ja foi realizado o sincronismo através de alguma das
técnicas existentes na literatura [21]. Como esta tarefa nao ¢ trivial [29], assumir sincronismo
é uma fragilidade do modelo, mas o mesmo foi adotado por ser extensivamente usado na

literatura de CAM [27,28].

) sdo independentes e identicamente

Por tltimo, assume-se também que os simbolos s
distribuidos (i.i.d.), com valores extraidos de acordo com o alfabeto do y-ésimo tipo de mo-

dulagao. Isto é razoavel pois a maioria dos sistemas usa simbolos i.1i.d.

Em algumas situagoes, o modelo assumido na Equacao 2.5 é simplificado, assumindo-
se que os offsets ¢, e fy sao nulos. Ou mesmo um modelo AWGN é adotado para, por
exemplo, facilitar comparagao com resultados disponiveis na literatura [8]. Ressalta-se que hé
vérios modelos na literatura, tais como os que adotam multiplas entradas e saidas [30], mas a

Equacao 2.5 é representativa quando se trata da literatura de CAM.

2.3 Abordagem baseada no reconhecimento de padrao

Conforme pode ser visto na Figura 2.2, a classificagao automatica de modulagao baseada
no reconhecimento de padrao é dividida em dois subsistemas: o extrator de caracteristicas e
um de reconhecimento de padroes (o classificador). O primeiro bloco extrai a informagao
relevante para a decisdo, transformando os sinais recebidos (apés passar pelo canal) em um
conjunto chamado de caracteristicas ou parametros. Essas informacoes sao exploradas pelo

classificador para escolher a classe que melhor descreve a modulacao do sinal.
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Sinal Modulado Classificacao de Modulacgéo
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N 1 : Caracteristicas padrées :
NN < / ' :
sinal + distorgdo + ruido caracteristicas

classe

Figura 2.2: Diagrama das Etapas de classificacdo de modulacao usando reconhecimento de

padrao.

O extrator de caracteristicas possui o objetivo de converter uma sequéncia de simbolos
recebidos r = {r,}Y_, em um vetor x = {z4}2_, com D caracteristicas escalares. Apés a

conversao, o vetor x é a entrada do classificador f(x).

O classificador é definido matematicamente por um mapeamento f : RP —
y=1,...,Y onde D ¢é a dimensao do vetor de entrada x e a saida y € R representa o rétulo da
classe ou saida de dados. Na etapa de treinamento de um classificador convencional utilizando
aprendizado supervisionado é imprescindivel um conjunto de treino ¥ = (x1,41),...(X71, y7)
contendo 7 exemplos (x,y), ou seja, as amostras da etapa de treino sao constituidas pelo
conjunto de dados de entrada associados as suas respectivas classes pré-rotuladas. Uma vez
treinado o classificador f, o objetivo é classificar um novo conjunto de dados, chamado con-
junto de teste disjunto de ¥, o qual pode ser nao rotulado. Entretanto, caso o réotulo ja exista,

esse ¢é escondido do classificador e usado apenas para calcular a taxa de erro.

Nota-se que a classificagao baseada no reconhecimento de padrao exige, evidentemente,
algumas caracteristicas para representacao da informagao a fim de realizar uma decisao [31].
De acordo com [32], as caracteristicas mais usadas na classifica¢do de modulagdo podem ser
categorizadas em cinco tipos: dominio de tempo instantaneo, dominio da transformada, es-

tatistica, formato da modulacao e caracteristicas de passagem por zero (zero-crossing).

Realiza-se a seguir uma breve descricao dessas caracteristicas chaves. Apesar das mes-
mas nao serem usadas diretamente nas simulagoes desta Tese, as descrigoes permitem melhor

entender o estado da arte e os extratores de parametros propostos na Tese.
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2.3.1 Caracteristicas baseadas no dominio de tempo instantaneo

(DTI)

Caracteristicas baseadas no dominio de tempo instantaneo foram concebidas a partir
do trabalho de Nandi e Azzouz para classificacao de modulagoes analdgicas e digitais [33-35].
Tais pesquisadores, na época, perceberam que modulagoes distintas apresentam diferentes
propriedades na sua amplitude, fase e frequéncia, de modo que possibilitou que um grupo de

modulacoes pudesse ser dividido em um conjunto ou subconjunto a partir dessas propriedades.

A primeira caracteristica, o,,, ¢ 0 desvio padrao do valor absoluto da componente nao

linear da fase instantanea:

2

1 1
ow= | 2 Gl - | D ek (2.6)
N, Ne
An['l’L]>tth An[n]>tth
onde N. é o numero de amostras que atende a condigdo A,[n| > t;,. A varidvel ty, é um
valor limite que filtra as amostras que apresentam valores de amplitude pequenos devido sua
alta sensibilidade ao ruido. O termo ¢%[n] denota a n-ésima componente nio linear da fase

instantanea do sinal.

A segunda caracteristica, og4,, ¢ 0 desvio padrao da componente nao linear da fase

instantanea direta, representada por:

2
1

1
= | 3 Gabl| - | X Gl (2.1
€ Ann]>ten € Anln]>ten

onde todos os parametros sao os mesmos da Equacao 2.6.

A terceira caracteristica, P, é a avaliacao da simetria do espectro em torno da frequéncia

da portadora, avaliada por:

PPy

P=-_—= "= 2.8
P+ Py ( )
onde as variaveis Py, e Py sao obtidas a partir de:
fen
PL= |X[n]]” (2.9)
n=1
fen
Pu =Y | Xc[n+ fon + 1] (2.10)
n=1

onde X.[n] é a transformada de fourier do sinal z.[n], (fe, + 1) é o nimero de amostras

correspondentes a portadora de frequéncia f., onde f., é calculado a partir de

_JN
Jen = T

—1, (2.11)



18

onde f, é a frequéncia de amostragem e N representa o nimero de amostras.

A quarta caracteristica, o,, é 0 desvio padrao do valor absoluto da amplitude instan-

tanea normalizada e centrada, dada por:

: (2.12)

Oga = % [Z Agn[n]] - [% ; |Acn[n]

n=1

onde A., é a amplitude instantanea normalizada e centrada do sinal recebido r, e N é o niimero

total de amostras. A normalizacao é obtida por meio de

Ap[n] = Ayn — 1], onde A,[n] = % (2.13)

e g ¢ a média da amplitude instantanea de um segmento do sinal, calculada a partir de
1N
fa = N;a[n] (2.14)

A quinta caracteristica, 0,5, ¢ 0 desvio padrao do valor absoluto da frequéncia instan-

tanea normalizada e centrada, dada por

2

=3 | X A= X Il (2.15)

Ap[n]>te, € Ann]>te

onde a frequéncia centrada instantanea f,, é normalizada pela frequéncia de amostragem f;
de tal forma que
n
Fxn] = fmT[] (2.16)
S

se aplica.

A frequéncia instantanea é centralizada aplicando a média da frequéncia 1y da seguinte

forma:
fmli] = fn] = py- (2.17)
py = S ol (2.18)

A sexta caracteristica refere-se ao desvio padrao da amplitude normalizada e centrali-

zada, o,, dada por:

o0 — Ni Sz ]| - Ni S Al (2.19)

An[n]>te, € Anln]>ty,
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Outras caracteristicas sao baseadas na kurtosis, tanto da amplitude instantanea nor-
malizada e centralizada quanto da frequéncia, dadas respectivamente por:

E{ag,[n]}

Hie = Th(a2, ) )2 (2:20)

;o BE{fyn} (2.21)

M = TR )

Um vez definidas as caracteristicas baseadas no dominio do tempo instantaneo, analisa-

se cada uma, em seguida, revisando-se seu uso em classificacao de modulacao.

A caracteristica o4,, Equagao 2.6, mede a variacao da fase instantanea absoluta [36].
Tal caracteristica pode ser aplicada para distinguir dois conjuntos de modulagoes. O primeiro
conjunto inclui as modulagées FM, SSB, M-FSK, M-PSK (M > 2) e M-QAM, enquanto o
segundo conjunto inclui AM, M-ASK e BPSK. Vale lembrar que a modulagao BPSK nao
possui nenhuma informacao na sua fase instantanea absoluta, pois nesse tipo de modulacao a
fase instantanea apresenta somente dois estados. Além disso, quando a fase instantanea estéa

centrada no zero, os valores absolutos da fase sao os mesmos.

A segunda caracteristica o4y, também mede a variagao da fase instantanea absoluta [37].
Assim como a caracteristica o,,, a caracteristica o4, pode ser aplicada para distinguir dois
conjuntos de modulagoes. O primeiro conjunto inclui FM, SSB, M-FSK,M-PSK,M-QAM. O
segundo conjunto de modulagoes inclui AM e M-ASK. Da mesma forma que a variavel o,

o4p Possui a capacidade de distinguir a modulagao BPSK das outras sem a informacao da fase.

Ja a caracteristica P fornece o critério para classificar diferentes modulacoes baseadas
na amplitude com diferentes propriedades no dominio da frequéncia. A caracteristica pode
ser aplicada para classificar um conjunto de modulagoes que possuem espectros simétricos
relativos a frequéncia da portadora, por exemplo: AM e double-sideband modulation (DSB).
Além disso, também pode ser aplicada para classificar modulagoes que possuem densidade
espetral assimétrica relativos a frequéncia da portadora, por exemplo: modulacao vestigial
sideband (VSB) e upper sideband (USB) [32].

A caracteristica o,, mede a quantidade de informacao contida na amplitude instantanea
do sinal de modo que possui a capacidade de distinguir a modul¢ao 2-ASK do restante da
familia M-ASK [36,38,39]. Isso pode explicado, pois o valor absoluto da amplitude instantéanea
normalizada e centrada do sinal 2-ASK é constante em relagdo ao restante da familia M-
ASK [32].

O desvio padrao do valor absoluto da frequéncia instantanea normalizada e centrada,
0.r, possui a capacidade de distinguir as modulagoes 2-FSK e 4-FSK [40]. A teoria que per-

mite essa discriminagao parte do mesmo principio visto nas caracteristicas o,, € 044, onde a
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informacao da frequéncia instantanea normalizada e centrada da modulagao 2-FSK é cons-

tante.

A caracteristica u§, mede quao compacta é a distribui¢ao da amplitude instantanea. A
modulagao AM sendo um tipo de modulacao analdgica possui diferentes valores de amplitudes
instantaneas, de maneira que possui uma distribuicao menos compacta em comparacao as
modulagoes digitais, tais como a familia M-ASK. Em [41], a caracteristica ug, serviu de entrada

para uma arvore de decisao para distinguir sinais AM dos sinais 2-ASK/4-ASK.

Diferente da caracteristica puf,, a caracteristica ,LLZIQ mede quao compacta € a distribuicao
da frequeéncia instantanea. Assim como a modulacao AM, a modulacao FM possui uma
distribuicao menos compacta em comparacao as modulacoes digitais, tais como a familia
M-FSK.

Embora as caracteristicas instantaneas sejam relativamente faceis de extrair, essas pos-
suem a desvantagem de serem sensiveis ao ruido, de modo que sao geralmente usadas em

técnicas de reconhecimento de padrao quando a RSR possui valores relativamente altos.

2.3.2 Caracteristicas baseadas em transformacgoes

Como dito antes, as caracteristicas baseadas em transformacoes sao caracterizadas pela
extracao dessas através de uma transformada. Por exemplo, em trabalho recente [42], a
transformada S foi utilizada com sucesso para CAM. Porém, as transformadas mais comuns

sao as de Fourier ou Wavelet.

Como exemplo do uso de Fourier, o valor maximo de uma estimativa da densidade

espectral de poténcia da amplitude instantanea centrada normalizada pode ser obtida por:

_ |TDE(Acu(n)[*
Tmaz = N )

(2.22)

onde TDF ¢ a transformada discreta de Fourier, A, é a amplitude instantanea normalizada
e centrada do sinal recebido r e N é o nimero total das amostras do sinal. 7,,,, caracteriza
as variagoes de amplitude, de maneira que ajuda a discriminar as modulagoes baseadas em
amplitude das nao baseadas tanto na forma analégica [17] quanto digital [40]. Aplicando um
limiar predeterminado dessa caracteristica, essa ajuda a diferenciar diferentes tipos de sinais
AM e CW/FM [38]. Na modulagao digital, essa caracteristica é amplamente usada para dis-
criminar modulagdes M-QAM /M-ASK e FSK/PSK [37,40,41]. Além disso, essa caracteristica
é utilizada como entrada em rede neurais [41] e MVS para classificacao de diferentes tipos de

modulagoes de ordens distintas.

A facilidade em localizar as oscilagoes na frequéncia instantanea, amplitude e fase de
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um sinal recebido fizeram da transformada Wavelet um objeto de estudo para classificacao
automatica de modulagao [43], de modo que suas caracteristica aplicadas juntamente com
rede neurais [36] ou MVS [44] ajudam na classificacio de diferentes tipos de modulagao,
incluindo modulagoes QAM, FSK e PSK. A transformada continua Wavelet (TCW) de um
sinal recebido r(t) é definida pela Equagao 2.23

TCW(a,7) = /00 r(t)V, dt, (2.23)

—0o0

onde U7 ¢ a conjugada transposta da fungao wavelet ao longo do tempo. Entre as distintas
funcoes Wavelet, a Wavelet de Haar geralmente é escolhida pelos pesquisadores devido sua
simplicidade. Um exemplo de sua aplicacao é quando a Wavelet de Haar ¢é utilizada na ampli-
tude dos sinais PSK, QAM e FSK, nota-se um comportamento distinto para essas modulagoes
e consequentemente ajuda na identificagao [45,46]. Uma das vantagens da utilizacdo dessa
técnica é a capacidade de reduzir os efeitos dos ruidos [36,44]. Apesar de conseguir distin-
guir as modulagoes PSK, QAM e FSK, a aplicagao da transformada Wavelet nao consegue
diferenciar as modulagoes ASK e QAM de modo que o autor do trabalho [47] sugere o uso de
momentos de alta ordem e cumulantes a fim de explorar as pequenas diferencas entre as duas

modulacoes.

2.3.3 Informacoes baseadas em estatisticas do sinal

Nesta parte do trabalho, apresenta-se as caracteristicas baseadas em estatisticas de alta

ordem, mais especificamente nas caracteristicas baseadas em momentos e cumulantes.

2.3.3.1 Caracteristicas baseadas em momentos de alta ordem (MAO)

O trabalho [48] foi o primeiro adotar o momento de terceira ordem como recurso para
classificagao de modulacao. Posteriormente, o uso de momentos na classificacdo de momentos
foi investigado no trabalho [49], onde momentos de alta ordem foram aplicados em sinais M-
PSK para fins de classificacao de modulagao. A classificacao foi realizada através da derivacao
do k-ésimo momento do sinal de fase num canal Gaussiano, onde concluiu-se que os momentos
sao uma funcao crescente no que diz respeito a ordem da modulacao M-PSK. Desta forma, a
medida que se aumenta a ordem da modulacao M-PSK, o valor do momento cresce, fornecendo
condigoes para classificagao de modulagao de sinais M-PSK de diferentes ordens. Além desta
ultima contribuicao, o trabalho fez a observacao que a diferenca dos valores de momentos de
baixa ordem entre as modulacoes de alta ordem nao sao distintos. Desta forma, a fim de que

haja uma classificagao efetiva da modulagao M-PSK de alta ordem, ha necessidade o calculo
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de momentos de alta ordem. O calculo do momento de ordem & de um sinal de fase é definido

por:

i) = 5 3" 6] (224)

onde ¢[n] é a fase da n-ésima amostra do sinal. O trabalho [50] propds a kurtosis da am-
plitude instantanea centrada normalizada u§, e kurtosis da frequéncia instantanea centrada
normalizada MIQ para classificacao de sinais M-ASK e M-FSK. As equacoes para essas duas
caracteristicas podem ser vistas respectivamente nas Equagoes 2.20 e 2.21. O trabalho [51]
generalizou as caracteristicas baseadas em momentos, incluindo momentos de alta ordem para
fase do sinal e magnitude de frequéncia. O trabalho [52] empregou momentos de alta ordem
ciclicos como caracteristica para classificacdo de modulacoes com funcoes de autocorrelacao
ciclicas idénticas. Neste trabalho, usa-se a Equacao 2.25 para calcular o k-ésimo momento de

um sinal complexo r,

) = = (o) (o] (2.25)

onde x +y = k e r*[n] é o complexo conjugado de r[n].

2.3.3.2 Caracteristicas baseadas em cumulantes de alta ordem (CAO)

O trabalho [27] sugeriu a aplicagdo de cumulantes de quarta ordem para sinais com-
plexos como alternativa para classificagao de sinais baseados nas seguintes modulagoes: M-
PAM, M-MPSK e M-QAM. Trabalhos recentes seguiram a linha do uso de cumulantes [53].
Para um sinal recebido r, o momento de segunda ordem pode ser definido de duas maneiras

distintas através de:

Cao = E{r?[n]} (2.26)

Cyo = E{|r[n]|*}. (2.27)

Do mesmo modo, os momentos e os cumulantes de quarta ordem podem ser aplicados

de trés maneiras diferentes, usando distintos posicionamentos de conjugacao:

Cyo = cum(r[n], r[n], r[n], r[n]) (2.28)

Cy = cum(r[n], r[n], r[n], r*n]) (2.29)
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Cyo = cum(r[n], r[n], r*[n], r*[n]) (2.30)
onde cum(.) é fungao de cumulante conjunta definida por:
cum(w, z,y, z) = E(wzryz) — E(wz)E(yz) — E(wy)E(x2) — E(wz)E(zy). (2.31)

Enquanto isso, a estimativa dos cumulantes de segunda e quarta ordem sao obtidas através

dos seguintes processos como mostrado em:

N
A 1
Coo = 5 D'l (2:32)
n=1
N
N 1
Cor = 5 3 Irlnlf? (2:33)
n=1
R 1 &
Cao =+ > ') —3Cay (2.34)
n=1
N
o 1 oA
Cy = N ; r3[n)r * [n] — 3CyCoy (2.35)
N
N 1 o 22
Cia = 5 2l = Canf = 2C (2.30)

Através da Tabela 2.1, pode-se verificar claramente que diferentes modulagoes tém dis-
tintos valores de cumulantes em um canal ideal , de modo que a classificagao dessas modulagoes

pode ser realizada com relativa facilidade quando a RSR ¢ alta.

2.3.3.3 Caracteristicas baseadas na cicloestacionariedade

A teoria de cicloestacionariedade esta presente em diversas areas de conhecimento.
Especificamente em telecomunicagoes, essa técnica surge devido a combinagao de mensagens
(sinais estacionérios) com portadoras e trem de pulsos, e também, pode ocorrer como resultado

de outros processos usados na geragao de sinais tais como amostragem e multiplexagao [54,55].

O trabalho de Gardner [56] foi um dos pioneiros a demonstrar o potencial da anélise
de sinais cicloestacionarios para sistemas de comunicacao sem fio. Depois desse trabalho, o

estudo sobre analise cicloestacionaria cresceu consideravelmente para uma grande variedade
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Co | Co1 Cao Cu Caz
2-PAM | 1.0 | 1.0 -2.0 -2.0 -2.0
4-PAM | 1.0 | 1.0 | -1.360 | -1.36 -1.36
8PAM | 1.0 | 1.0 | -1.2381 | -1.2381 | -1.2381

BPSK | 1.0 | 1.0 -2.0 -2.0 -2.0
QPSK | 0.0 | 1.0 1.0 0.0 -1.0
8-PSK | 0.0 | 1.0 0.0 0.0 -1.0
4-QAM | 0.0 | 1.0 1.0 0.0 -1.0

16-QAM | 0.0 | 1.0 | -0.68 0.0 -0.68
64-QAM | 0.0 | 1.0 | -0.61 0.0 -0.6191

Tabela 2.1: Valores de cumulantes de um canal ideal para varios tipos de modulacoes.

aplicagoes, incluindo detecgao de sinais [57], classificagao [58], sincronizacao e equalizacao [59].
Entre suas vantagens sao a reducao da sensibilidade ao ruido e interferéncia de sinais; a ca-

pacidade de extrair parametros do sinal tais como frequéncia da portadora e taxa de simbolos.

Um processo é conhecido como cicloestaciondrio quando algumas de suas caracteristicas
estatisticas sao periddicas, por exemplo: médias, autocorrelacao, espectro de poténcia, funcao
densidade de probabilidade (FDP), etc. [60]. Para entender melhor essa definigao, pode-se fazer
uma comparagao com sinais estacionarios, os quais apresentam estatisticas que sao invariantes
com o tempo. Entretanto, essa invariancia nao acontece para sinais cicloestacionarios, ou seja,
esses sinais sao nao-estacionarios e apresentam estatisticas que variam periodicamente com
tempo, os quais ajudam a compor métodos excelentes para deteccao e identificacao de sinais

de comunicacao.

Uma das diversas maneiras que a cicloestacionariedade possui para distinguir as mo-
dulagoes é através do espectro ciclico [61,62]. Nota-se, claramente, através da Figura 2.3,
a magnitude |S;(f, «)| do espectro ciclico dos sinais BPSK e QPSK, onde f é a frequéncia

convencional e a é 0 “ciclo” [56].

Tais diferencas vistas na Figura 2.3 servem de entrada para algoritmos de reconheci-
mento de padrao [63], os quais possuem bons resultados de classificacdo em cenérios onde a

relacao RSR ¢ baixa.
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Figura 2.3: Exemplos de espectros ciclicos. (a) Espectro ciclico do sinal BPSK. (b) Espectro
ciclico do sinal QPSK.

2.3.4 Caracteristicas baseadas no formato da constelacao

A forma geométrica de diagramas de constelacao caracteriza cada formato de mo-
dulacao. Tal caracteristica estd associada com o nimero de simbolos e sua localizacao na
constelagao, como pode ser visto na Figura 2.4. Pela Figura 2.4, percebe-se que cada ponto
do diagrama tem um distancia em relagdo a origem e uma fase. Em [64], foi proposta uma
abordagem de classificagao de modulagao baseado em diagramas de constelacao, comparando
referéncias dos pontos da constelagao. Tal estudo investigou o efeito do ruido sobre a taxa
de classificacao. Em outros trabalhos, as caracteristicas foram baseadas em um conjunto
de amplitudes e distancias euclidianas entre os pontos das constelacoes a fim de realizar a
classificagao entre sinais PSK e QAM [64].

2.3.5 Informacoes baseadas na passagem por- zero (Zero Crossing)

Técnicas baseadas na passagem por zero possuem uma variedade de aplicagoes [65].
Uma delas é servir como uma ferramenta para classificacdo de modulagao [66]. Tal técnica é
caracterizada por registrar o nimero de vezes que o sinal recebido passa pelo nivel de voltagem
zero. A vantagem desta técnica é fornecer uma informacao 1util relacionada a frequéncia e

transicao de fase do sinal recebido com baixo custo computacional.

O trabalho de Callaghan [67] aplicou essa técnica para classificar sinais AM, FM, SSB,

e FSK. Além disso, tal técnica tem sido aplicada para determinar a ordem de sinais FSK e
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Diagrama de constelagéo - 16QAM Diagrama de constelagéo - 8PSK
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Figura 2.4: Exemplos de diagramas de constelagoes para modula¢ao 16-QAM e 8-PSK. (a)
Diagrama de constelagao para 16-QAM. (b) Diagrama de constelagao para 8-PSK.

distinguir as modulagoes PSK e FSK [68].

2.3.6 Classificadores

Apés a extracao das caracteristicas do sinal recebido, na abordagem de reconhecimento
de padrao, o proximo passo € a identificacao da modulagao através de algoritmos de reco-
nhecimento de padrao. No processo de classificacdo por meio de caracteristicas, o processo
de decisao é realizado principalmente métodos de inteligéncia computacional. Uma primeira
categoria de métodos sio os baseados em Arvore de Decisiio [36,38,41]. Outra categoria sao
os que usam Redes Neurais [41, 69, 70] ou Mdquina de Vetores de Suporte (MVS) [13,43,44].
Também sao usadas combinagoes de uma ou mais técnicas de inteligéncia computacional com
a finalidade de otimizar a solucao. O principal objetivo é sempre aumentar a probabilidade

de classificac@o em cendrios onde o valor da RSR ¢é baixa [8].

Um exemplo de combinacao de técnicas de Inteligéncia Artificial é o trabalho de
Aslam [71], onde o algoritmo KNN (K-nearest neighborhood) juntamente com Programagao
Genética classificaram sinais 2-PSK, QPSK, 16-QAM e 64-QAM. Nas préximas sub-secoes,
este trabalho ird focar nos classificadores mais frequentemente utilizados na classificagao au-

toméatica de modulacao.
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2.3.6.1 Rede Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais sao um dos algoritmos de reconhecimento de padrao mais
utilizados na classificacao automatica de modulacao. Tal caracteristica é devido sua estrutura
flexivel, de modo que torna sua implementacao facilitada. Além disso, as Redes Neurais podem
se adaptar e aprender varios tipos de modulagoes distintas. Do ponto de vista de algoritmos
de aprendizagem, as Redes Neurais sao categorizadas em dois grupos: redes supervisionadas
e nao supervisionadas. Em relacao as Redes Neurais supervisionadas, uma parte do conjunto
de dados ¢é usado para fins de aprendizagem e a outra parte é usada para testes. Diferente das
Redes Neurais supervisionadas, as Redes Neurais nao supervisionadas realizam o agrupamento

de dados de entrada, de modo a identificar as classes distintas.

As Redes Neurais baseadas no aprendizado supervisionado fornecem resultados mais
precisos. A maioria das Redes Neurais Artificiais que foram testadas na pesquisa sobre classi-

ficacao automatica de modulagao utilizam técnicas de aprendizado supervisionado, incluindo
Redes Neurais MLP (Multi-Layer-Perceptron ) e Redes Neurais RBF (Radial Basis Function).

As Redes Neurais MLP possuem um atrativo aos projetistas devido suas imple-
mentacoes necessitarem de pouca memoria, de maneira que a maioria dos trabalhos baseados
em Redes Neurais aplicados a classificacao de modulagao utilizam uma tnica Rede Neural
MLP como em [72]. Entretanto ha alguns trabalhos que sugerem trés Redes Neurais MLP
em cascata. A ultima técnica usa a saida da primeira Rede Neural MLP como entrada para

segunda ou terceira Rede Neural.

O uso de Rede Neural MLP apresenta uma performance melhor quando comparada
com arvores de decisdo, considerando as mesmas caracteristicas [41]. De acordo com trabalho
de [32], ndo hd mudangas significativas de classificagdo quando Redes Neurais MLP ou RBF

sao aplicadas em uma tarefa de classificacao de modulacao.

2.3.6.2 Maquina de Vetores de Suporte

Embora as Redes Neurais Artificiais sejam amplamente aplicadas na pesquisa de Clas-
sificagao Automatica de Modulacao, limitagoes como um ajuste demasiado a base de treina-
mento conhecido como sobre-ajuste (overfiting) e/ou minimos locais prejudicam o desempenho
desse algoritmo durante a etapa de teste. Essas limitacoes sao superadas pelas MVS, de modo
que esse classificador fornece maior capacidade de generalizacao, mesmo em cendrio onde o
valor da RSR possui um valor baixo. O principal objetivo de uma MSV é projetar hiperplanos
que separam duas classes com a mdaxima margem [13,73]. Um estudo sobre essa técnica é

visto no préximo capitulo deste trabalho.
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Geralmente, os trabalhos de CAM aplicam diferentes kernels a uma MVS, tais como
RBF [44,74,75] e fungbes polinomiais [44,74]. As MVS alcangam uma maior probabilidade
correta de classificacao em relacao a algoritmos baseados em Arvore de Decisao e Redes Neurais
Artificiais [74, 75], devido principalmente essa técnica nao sofrer com os problemas citados
associados as Redes Neurais Artificiais e também nao ser restrita as condigbes requeridas
na configuragoes baseadas em Arvore de Decisao (regides de decisao dadas pelos limiares

escolhidos pela arvore).

Os resultados obtidos com a MVS sao tipicamente excelentes, mesmo tendo carac-
teristicas simples na entrada, como por exemplo no trabalho [13], onde os valores de am-
plitude e fase do sinal foram aplicados para classificacao de sinais BPSK, 4-PAM, 8-PSK
e 16-QAM. Ademais, dependendo das caracteristicas de entrada no classificador, uma MVS
é capaz de obter resultados melhores de classificagao em relacao a abordagens baseada em
verossimilhanca, como por exemplo, os resultados obtidos neste trabalho. Por fim, Algorit-
mos Genéticos podem ser utilizados juntamente com a MVS com a finalidade de otimizar os

parametros dos kernels, como visto no trabalho [76].

Apesar das MVS ja terem sido adotadas em CAM, este trabalho é inovador ao contrastar
as MVS lineares com as nao-lineares, mostrando que o custo computacional das lineares pode

ser bastante reduzido. Tal fato nao havia sido explorado anteriormente na literatura.

2.3.6.3 Arvore de Decisao

A classificagdo por meio da Arvore de Decisao ¢ baseada na ideia de selecionar valores
de limiares especificos a fim de separar as diversas modulagoes distintas [37,38,41]. A principal
vantagem da utilizagdo deste classificador é a facilidade de sua implementacao [68], de modo
que a adicao de modulagoes na tarefa de classificacao ocorre sem dificuldade por meio da
insercao de ramos de decisao. Além disso, a interpretabilidade das arvores é bastante 1til em

algumas situagoes.

A Tabela 2.2 resume os métodos discutidos anteriormente.

2.4 Abordagem baseada na Teoria de Decisao

Sabe-se que o principal objetivo da CAM é descobrir a modulacao de um sinal r entre y
possiveis modulacoes. Claramente esse objetivo pode ser visto como um problema de decisao
entre varias hipoteses, de maneira que, do ponto de vista da teoria de decisao, tais hipoteses

podem ser interpretadas do tipo “a sequéncia recebida r pertence a modulagao y”.
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Tabela 2.2: Resumo dos métodos CAM.

Tipo de Caracteristica Classificador Modulagao
Redes Neurais MVS Arvore de Decisao
[41,74,77] (37,71, 74] [37-40, 68] FSK
[41,74,77) [13] [37-40, 68| ASK
DTI [41,74,77] [13,74] [37-40, 68| PSK
[41,74,77,78] [13] [37-40, 68] QAM
[41,74,77) [74] [40] AM, FM
[41] 40, 68| MC
[41] 137] ASK
[41] [79] PSK
- [41] [80] FSK
[41] QAM
[27,47,81,82] [43,44,71,76] | [36,38,68] ASK
W [47,81,83, 84] [43,71,76] 36,38, 70] PSK
[47,81,83,84] 43,44, 76] 36,38, 70] FSK
(47,84, 85] 43, 44] 36,38, 70] QAM
[74,77,86] [38,75,87,88] | [27,38] ASK
[70,72,74,77,89,90] | [71,75,87] [27, 38, 40, 68, 70, | PSK
MAO e CAO 91-93|
[70,72,74,86,90] [75] 27,38, 40,68, 70] FSK
[70,72,74,86,90] [71,75,87] 27,38,40,68,70,93] | QAM
40, 68| MC
[94] ASK
[95] CPM
Cicloestacionariedade 50 64,85,86.94 roR
85,86, 94] QAM
25,85, 86, 94] FSK
85,86, 88] AM
Constelacao [64] QAM
Passagem por zero [97,98] PSK, FSK
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Desta forma, a CAM baseada na teoria de deteccao é caracterizada por um processo
estatistico, o qual estima-se a modulacao de um sinal desconhecido r através de multiplas
hipéteses [99]. Tal medida utiliza a regra de Bayes, que pode ser obtida a partir da definigao
de probabilidade condicional, para calcular decisoes baseadas em probabilidades previamente
estimadas a partir de:

P(rly) P(y)

P(ylr) = Pa) (2.37)

onde P(y|r) é a probabilidade a posteriori, P(r|y) a verossimilhanga, P(y) a priori e P(r) a

evidéncia [15].

Nota-se um fato importante: a regra de Bayes ¢é toda baseada na probabilidade a poste-
riori, em outras palavras, na probabilidade de uma hipétese (modulagao) ser escolhida condi-
cionada ao recebimento de uma sequéncia r. Para conhecer essa probabilidade é necessario,
obviamente, conhecer a probabilidade P(r|y) (verossimilhanga), ou seja, uma medida que nos
informe a probabilidade associada a uma sequéncia r dado que ela pertenca a classe y. A

probabilidade P(y) é a probabilidade (prior) de uma certa modulagao y [15].

Os classificadores Bayesianos concentram-se em escolher o rétulo
arg max_P(r/y)P(y)
y:17"'7y

que maximiza a probabilidade a posteriori. Todavia, os valores P(r|y) e P(y) ndo sao necessa-
riamente conhecidos. Logo, o classificador F' deve utilizar valores estimados de P(r|y) e P(y)

a fim de maximizar a equacgao 2.38.

P(r) =arg max P(r/y)P(y) (2.38)

O valor de estimacao da probabilidade a priori P(y), na maioria dos casos, pode ser
obtida a partir do conjunto de treino através da contagem do ntmero de ocorréncias de cada
classe contido nele. Assim, assume-se aqui que P(y) = P(y). Entretanto, estimar P(r|y) é

mais complicado.

Essa dificuldade ¢é caracterizada pelo fato dos classificadores adotarem uma distribuicao
paramétrica P(r|ly) = Prly,©,) chamada de modelo de verossimilhanga, onde ©, sio os
parametros da distribuigao a ser determinada (e.g., média e matriz de covariancia se o modelo

de verossimilhanga for Gaussiano).

Diversos modelos de verossimilhanca vém sendo empregados em classificadores de Bayes
para CAM [99]. Desta forma, a partir da préxima se¢ao, inicia-se uma descrigao dos principais
modelos de verossimilhanca para CAM enfatizando-se o classificador ALRT, que atinge o

desempenho 6timo quando as estimativas coincidem com as distribuicoes corretas.
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2.4.1 Um Limite Superior para a Probabilidade de Classificacao

Correta

Um limite superior para performance de qualquer algoritmo de classificacao de mod-
ulac@o pode ser obtido via abordagem de teste da razao entre verossimilhancas médias (ALRT,
do inglés average likelihood ratio test). Nesta técnica, considera-se que o modelo seja carac-
terizado apenas pela contaminacao do sinal por ruido AWGN, fy, = 0, ¢, = 0, Vn e, para
simplificar, &« = 1, ou seja, somente o valor da poténcia do ruido nao é conhecida. Além
disso, assume-se que o tipo de modulagao é linear, com os simbolos obtidos a partir de uma
constelacao complexa.

(y)

Assumindo que o n-ésimo simbolo transmitido é s’ e 1, é o recebido, a FDP condicional

¥y ¢ uma Gaussiana complexa N.(r,|s, 02) com média s e

do simbolo recebido P(r,|s
variancia por dimensiao 02/2. Em CAM, o receptor nao possui o conhecimento do sfmbolo
transmitido, de modo que a FDP de um tnico simbolo recebido ¢ uma mistura de Gaussianas

descrita por:
P(ruly) = ZN (ra] s, 02), (2.39)

) ¢ o j-¢simo dentre os M, simbolos da y-ésima constelagao. Uma vez que r ¢ o

onde s(y
vetor com simbolos r,, a hipétese de simbolos transmitidos serem i.i.d. conduz a P(r|y) =
Hgil P(ry|y) cujo o valor da verossimilhanga provido pelo ALRT para cada classe é descrito

por:

|7“n—5§~y)’2
—_— . 2.40
Plrly) = H ZQWQ g (2.40)

Para facilitar a tarefa de classificacao, ao invés de aplicar a Equacao 2.40 é ttil adotar

a verossimilhanca logaritmica:

|7’n (y)|2
In P(r|y) Zln [M27T022e p( 207 >]

Lembrando que para o ALRT o vetor x de entrada do classificador coincide com os simbolos

recebidos r, a decisao da classificacao de modulacao é baseada em:
F(r) = arg max In P(r|y), (2.41)
y: ARG

onde assume-se que a prior é uniforme, em outras palavras, as Y classes possuem a mesma
probabilidade.

Tendo como base o ALRT, os seguintes classificadores foram propostos:
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Differential ALRT com fase e portadora desconhecida [100];

Quasi-ALRT com fase da postadora desconhecida [101-103];

Quasi-ALRT com fase e offset da portadora desconhecidos [103];

ALRT com nivel de sinal desconhecido [104].

2.4.1.1 Teste Discreto da Razao entre Verossimilhancgas

Nota-se que o calculo da Equacao 2.41, dependendo do tamanho do vetor r, podendo
envolver uma grande quantidade de multiplicacoes e calculos exponenciais de maneira a tornar
essa técnica impraticavel para cendrios em tempo real [18]. A fim de reduzir o custo computa-
cional do ALRT, o teste discreto da razao entre verossimilhancas (DLRT, do inglés discrete

likelihood ratio test) foi proposto em [18].

Basicamente, para cada tipo de modulagao, a proposta usa um plano complexo quan-
tizado, uma grade cartesiana, de tamanho ) x (), e uma faixa de valores de ruido do sinal
recebido é quantizado por U intervalos. Os valores pré-calculados da DLRT sao armazenados

em Look-up Tables (LUT), tabelas na verdade, com seus respectivos enderecos.

A combinagao de indices (p, ¢, u) é considerado como um enderego para a LUT. Desta
forma, para cada simbolo de entrada r,, esse € mapeado para os indices e, uma vez mapeado,

o valor da funcao de verossimilhanca de r, é identificado na LUT por [105]:

e Escolher na tabela correspondente o valor de o2 que se aproxima mais da estimativa da

variancia do ruido e;

e Escolher o nimero complexo quantizado que mais se aproxima de 7,,.

Os valores de cada entrada da LUT sao calculados a partir de:

M, (¥)\2 () \2
P (Faly) = ln{F%My kzzyl exp[— (rp ~ 512) ;;;dq ~Sau) )} (2.42)
Ccom
Tp = % X p — Riimite (2.43)
€
dy = 22 s R (2.44)

Q
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onde p e ¢ € {0,1...,Q}, Riimite ¢ 0 limite superior da parte real ou imagindria do simbolo
recebido, M, ¢ o nimero de simbolos da y-ésima constelagao, S,gy) ¢ o k-ésimo simbolo da
y-ésima modulacao e 7, é o simbolo demodulado. A componente em fase do simbolo complexo
recebido r, é denotada como x, e a componente em quadratura do respectivo simbolo ¢é

denotada como d,;. O desvio padrao do u-ésimo valor da RSR é representado por o,.

Assim, como mencionado, a funcao likelihood para cada simbolo r, é recuperada da
LUT selecionando o valor DLRT que quantiza o nimero complexo mais préximo para o simbolo
Tn. A y-ésima modulacao é escolhida por:

N

— ()
F(r) = arg max . P (TlY). (2.45)

Basicamente, a DLRT é mais rapida do que a ALRT porque pré-computa os valores
quantizados das likelihoods. Contudo, exige uma tabela para cada valor da RSR. Além disso,
a granularidade da quantizagao, especificada por @), impacta os resultados e consumo de

memoria.

Uma vez descrito o conceito de CAM baseada em likelihood, na Tabela 2.3 tem-se um

resumo de trabalhos baseados nesta metodologia.

Além de ALRT e DLRT, existem diversas outras abordagens baseadas em verossimil-
hanca. As mesmas fogem do escopo dessa Tese mas podem ser estudadas a partir de referéncias

como as em [8].

2.4.2 Teste de Kolmogorov-Smirnov

Diferente dos testes paramétricos que envolvem problemas caracterizados pelo conhe-
cimento da distribui¢ao da populagao, o teste de Kolmogorov-Smirnov [108], em estatistica, é
considerado um método nao paramétrico, de maneira que nao é necessario especificar a dis-
tribuicao da populagao de onde provém a amostra e serve para medir o quanto um modelo se
encaixa em um conjunto de observacoes; tal medicao em inglés conhecida como “goodness of
fit” e sumariza a discrepancia entre os valores observados e os valores esperados sob um certo
modelo. Desta forma, esse teste é usado para verificar se duas populagoes possuem a mesma

distribuicao ou nao, correspondendo as hipoteses:

.H()IFl:FO

.H12F17£F0
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Autor(es) Classificador(es) | Modulagoes Parametros Des- | Canal
conhecidos
Sills [100] ALRT BPSK, QPSK, | fase da porta- | AWGN
16QAM, dora ©
V29, 32QAM,
64QAM
Wei e Mendel | ALRT 16QAM,V29 - AWGN
[106]
Wei Su [18] ALRT e DLRT | 16QAM, - AWGN
32QAM
Alyaoui [107] ALRT 16QAM, - AWGN
64QAM, 16PSK,
BPSK, QPSK
Xu [105] DLRT 8PSK, V.20 | - AWGN
8, V.29-16,
16QAM and
64QAM

Tabela 2.3: Trabalhos baseados em verossimilhanca.

Primeiramente, para realizar o teste, é necessario estimar a funcao de distribuicao acumulada

a partir das amostras:
N
- 1
Fi(2) =+ le(zn < 2), (2.46)

onde Z() é uma funcao légica, cujo valor é um se a entrada for verdadeira, ou zero caso

contrario.

No teste de Kolmogorov-Smirnov considera-se a estatistica

D= ax |F1 (2n) — Fo(zn)], (2.47)
como uma medida da discrepancia entre a funcao de distribuigao acumulada empirica (FDAE)
Fiea funcao de distribuicao proposta Fy. Percebe-se que D representa um ajustamento entre
Fie Fy, pois representa a distancia vertical maxima entre as imagens das respectivas fungoes.
Assim, se Hj for considerada verdadeira, a distancia vertical maxima entre as imagens das

duas distribui¢oes nao deve ser muito grande, de forma que, D apresente um valor baixo.
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Para classificacao de modulagao baseado no sinal recebido r usando o teste de
Kolmogorov-Smirnov, o trabalho [28] definiu a sequéncia estatistica de decisdo z, a partir
de r, onde z, pode ser tanto magnitude, fase ou as componentes reais ou imaginarias de r e
entao calcula-se a correspondente FDAE 2] para cada possivel modulagao candidata y. Assim,
o teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov é entao calculado por:

D, = max. By (20) — Fo(20)], (2.48)

onde a decisao de classificacao é baseada em:

y =arg min D,. (2.49)

i=1,...,y

Apo6s descritos os principais extratores de parametros e classificadores encontrados na
literatura, sao discutidos a seguir os extratores de parametros resultantes da cooperagao com

outros pesquisadores.

2.5 Extrator de parametros CSS (Concatenated Sorted
Symbols)

O extrator de parametros CSS foi proposto no trabalho [13], onde os simbolos das
constelagdes [21] servem como parametro de entrada ao classificador. A ideia do extrator é
armazenar a magnitude e a fase dos simbolos recebidos r (apés a normalizacdo) e ordené-los
separadamente. Uma vez ordenados os dois vetores (magnitude e fase), esses sao concatenados,
resultando em um novo vetor x com dimensao D = 2N, onde N é o niimero de simbolos. O

vetor x busca refletir uma assinatura individual para cada modulagao.

Para refletir tais assinaturas, a Figura 2.5 apresenta um esquema que facilita a com-
preensao do processo do extrator de parametros proposto a partir de um exemplo contendo
duas constelagoes distintas. As Figuras 2.5(a) e 2.5(b) apresentam as constelagdes das modu-
lagoes 16-QAM e 8-PSK respectivamente, ambas geradas sem a presenca do ruido. A partir
dessas duas constelagoes, as Figuras 2.5(c) e 2.5(d) apresentam separadamente um exem-
plo de um vetor x com amostras de simbolos recebidos, onde esses podem ser vistos antes e
apds a ordenacao (magnitude e fase estao devidamente separadas em ambos os casos) e sem
nenhum ruido adicionado. O comprimento de cada vetor corresponde a N = 250 simbolos,
produzindo, apds a concatenagao, um comprimento total de D = 2N = 500 elementos em x,
correspondentes a 250 magnitudes e 250 fases, nesta ordem. Observa-se que uma assinatura
é gerada apds a ordenagao, a qual pode ser usada na identificacao do tipo de modulacao do

sinal recebido.
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No exemplo da Figura 2.5 , observa-se claramente na Figura 2.5(c) que existem apenas
trés valores possiveis de médulo e doze valores possiveis de fase na constelagao da modulacao
16-QAM. A Figura 2.5(d) mostra que hé apenas um valor de médulo e oito de fases para a

modulagao 8-PSK. A distingao é clara para uma situacao ideal, sem ruido.

Diagrama de constelacdo — 16QAM Diagrama de constelagéo - 8PSK
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Figura 2.5: Exemplos de vetores com D = 2N = 500 elementos (250 magnitudes e 250 fases)
para modulagao 16-QAM e 8-PSK, sem ruido. (a) Diagrama de constelagdo para 16-QAM.
(b) Diagrama de constelagao para 8-PSK. (¢) Amostras ordenadas e ndo ordenadas 16-QAM.

(d) Amostras ordenadas e nao ordenadas 8-PSK.

Uma outra forma de visualizar a distingao entre as modulagoes 16-QAM e 8-PSK
¢ através da Figura 2.6, onde visualiza-se, de maneira sobreposta, a saida do extrator de

parametros CSS de ambas as modulagoes.

Nota-se a distincao clara entre as assinaturas fornecidas pelo extrator de parametros
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Comparagéo entre 16QAM e 8PSK
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Figura 2.6: Comparagao entre exemplos de dois vetores com D = 2N = 500 amostras (250

magnitudes e 250 fases) para comparacao entre 16-QAM e 8-PSK, sem ruido.

CSS para as duas modulagoes através da Figura 2.6, pois ruido algum foi adicionado.

Diferente do ultimo exemplo, a Figura 2.7 apresenta uma sequéncia de simbolos con-
taminados por um ruido branco gaussiano com RSR= 15 dB. Percebe-se que a distincao,
entre os dois tipos de modulacao, nao ¢ mais tao 6bvia como ilustra a Figura 2.8 uma vez
que o ruido adicionado provoca uma distor¢ao no sinal, prejudicando a distin¢ao visual entre
as modulac¢oes. Embora a distingdo nao seja tao evidente, em [13] é comprovado que ainda

¢é possivel distinguir as modula¢oes mesmo com adi¢ao de ruido utilizando-se, por exemplo, o

classificador MVS.

Por 1ltimo, vale lembrar que a ordenacao dos valores de magnitude e fase de maneira
independente e a concatenacao posteriormente provoca a perda de correlacao entre esses com-

ponentes, entretanto a descorrelacao nao prejudica na tarefa de CAM.

2.6 Extrator de Parametros HISTO2D

A motivagao para o extrator de parametros veio da parceria com o grupo do professor
José Luis Giintzel da Universidade Federal de Santa Catarina no trabalho [12], cujo primeiro

autor é o Dr. Renan Alves. Neste trabalho, o extrator de parametros HISTO2D foi pro-
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Dlagrama de constelagdo - 16QAM Dlagrama de constelagao 8PSK
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Figura 2.7: Exemplos de vetores com D = 2N = 500 elementos (250 magnitudes e 250 fases)
para modulagao 16-QAM e 8-PSK, RSR = 15 dB. (a) Diagrama de constelagao para 16-QAM.
(b) Diagrama de constelagao para 8-PSK. (¢) Amostras ordenadas e nao ordenadas 16-QAM.

(d) Amostras ordenadas e nao ordenadas 8-PSK.
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Comparagéo entre 16QAM e 8PSK
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Figura 2.8: Comparagao entre exemplos de dois vetores com D = 2N = 500 amostras (250

magnitudes e 250 fases) para comparacao entre 16-QAM e 8-PSK, RSR = 15dB.

posto juntamente com sua implementacao em FPGA. Nota-se que o extrator de parametros
HISTO2D cria um grid bidimensional de bins, o qual explora as dependéncias estatisticas en-
tre os eixos real e imaginario de uma constelacao, ou seja, o extrator de parametros HISTO2D

preserva a correlacao existente entre magnitude e fase.

Observando as sequéncias de simbolos recebidos sem ruido na Figura 2.9, onde cada eixo
é caracterizado por B = 32 raias, totalizando D = B? = 1024 elementos, pode-se perceber,
nitidamente, as distintas assinaturas obtidas das modulacées BPSK, 4-PAM, 16-QAM e 8-
PSK.

A Figura 2.10 apresenta as mesmas modulacoes e histogramas, porém acrescido de ruido
com RSR = 15 dB. Apesar da adigao de ruido provocar a distor¢ao do sinal recebido, percebe-
se, de forma visual, que ainda é possivel distinguir pela simples observacao as diferencas entre

as assinaturas entre as modulagoes.

Por ultimo, ressalta-se que a aplicacao do HISTO2D quanto do CSS nao ¢é exclusiva de
um unico classificador, ou seja, a aplicacao desses extratores pode ser utilizada por qualquer

algoritmo de reconhecimento de padrao.
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Figura 2.9: Exemplos de histogramas 2D com N = 250 simbolos (250 magnitudes e 250 fases)
para modulag¢oes BPSK, 4-PAM, 16-QAM e 8-PSK, sem ruido. (a), (b), (c) e (d).
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Figura 2.10: Exemplos de histogramas 2D com N = 250 simbolos (250 magnitudes e 250 fases)
para modula¢oes BPSK, 4-PAM, 16-QAM e 8-PSK, com RSR =15 dB. (a), (b), (¢) e (d).
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2.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma revisao sobre CAM. Primeiramente apresentamos
o modelo de sinal, o qual é processado durante a tarefa de classificacao. Uma vez obtido o

sinal, necessita-se realizar um pré-processamento antes de executar a tarefa de classificagao.

O pré-processamento ¢é caracterizado por tarefas como reducao do ruido, estimacao da
frequeéncia, extragao do periodo do simbolo, poténcia do sinal, equalizacao, etc. Nem todas

essas tarefas sao necessarias, dependendo da escolha do algoritmo de classificacao.

A segunda etapa é caracterizada pela escolha da técnica de classificacao. A literatura
apresenta dois métodos: métodos baseados na teoria de deteccao e métodos baseados no

reconhecimento de padrao.

Embora os métodos baseados na teoria de deteccao apresentem bons resultados, a com-
plexidade computacional desses métodos é relativamente alta quando o niimero de parametros
¢ desconhecido. Isso torna essas abordagem baseada em probabilidades muitas vezes im-

praticavel para tarefas de classificacao em tempo real.

Diferente dos métodos de teoria de deteccao, os métodos baseados no reconhecimento
de padrao utilizam algumas caracteristicas para tarefa de classificagao. Tais caracteristicas
sao oriundas do primeiro subsistema da tarefa de classificacao via reconhecimento de padrao:
o extrator de caracteristicas. Kssas servem de entrada para o segundo subsistema: o clas-
sificador, o qual é responsavel pela identificagao da modulacao. Foram apresentadas varias
caracteristicas tais como: amplitude instantanea, fase, frequéncia do sinal, a transformada de

wavelet, e as estatisticas do sinal tais como momentos e cumulantes.

Buscou-se neste capitulo discutir a questao: “Qual o melhor método para tarefa de
classificacao automatica?” Notoriamente a resposta para essa pergunta nao é uma tarefa facil
, pois para que haja uma andlise comparativa é necessario que o conjunto de modulagoes
para tarefa de classificacao seja o mesmo e, além disso, a maioria dos classificadores sao
propostos para trabalhar com parametros especificos desconhecidos. Desta forma, se nao
houver uma compatibilizacao desses fatores fica muito dificil de responder quem é o mais
apropriado ou melhor. Com esta ressalva, o capitulo realizou extensiva descricao das propostas

ja apresentadas na literatura.

Além disso foi apresentado neste capitulo o extrator de parametros CSS que tem como
caracteristica a ordenacao das magnitudes e fases dos simbolos recebidos e por ultimo a con-
catenacao destes. A proposta apresentou bons resultados quando utilizada com algoritmo
MVS, os quais podem ser vistos em [13]. Tal trabalho serviu de motivagao para implementagao

do CSS em hardware através do FPGA em [109], onde foi proposta uma arquitetura para clas-
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sificagao em tempo real.

Apés a descrigao do extrator de parametros CSS, o extrator HISTO2D foi apresentado.
Diferente da primeiro extrator, o HISTO2D trabalha com histogramas bidimensionais de fase e
magnitude a fim de distinguir as modulacoes. Uma vantagem do HISTO2D em relacao ao CSS
¢ que a abordagem baseada em histogramas nao necessita realizar operagoes de ordenacao,

evitando assim, o aumento do custo computacional.

A seguir sao discutidas as MVS, as quais permitem compor sistemas robustos quando

usadas em conjunto com os extratores de parametros propostos.



Capitulo 3

Maquina de Vetores de Suporte - MVS

Neste capitulo, alguns tépicos referente a MVS sao discutidos. Primeiramente
apresenta-se uma introducao acerca do assunto. Depois sao apresentados conceitos em relagao
a classificacao de padroes linearmente separaveis e nao-linearmente separaveis. Este aspecto
nao havia sido aprofundado na literatura concernente ao uso de MVS em CAM. Descreve-se
também a classificacao multi-classes voltada para MVS, o que consta como um segundo as-
pecto que esta tese aprofunda quando contrastada com o estado da arte de MVS em CAM.
Por fim, realiza-se uma anélise do custo computacional envolvido no processo de classificagao

utilizando o algoritmo MVS.

3.1 Introducao

MVS é um técnica de Reconhecimento de Padrao baseada na teoria do aprendizado
estatistico, a qual foi desenvolvida por [73] com o objetivo de solucionar problemas de classi-

ficagao de padroes.

Pelo fato do classificador MVS utilizar aprendizado supervisionado a partir de exemplos,
necessita-se de uma introducao de alguns conceitos basicos e notagao para referenciar entradas,

saidas e ete.

Um classificador convencional é matematicamente um mapeamento f : RP —
y=1,...,Y, onde D é a dimensdo do vetor de entrada x € R? e a saida y € {1,....Y}
onde Y representa o nimero possiveis de classe ou rétulos. [110]. As classes ou rétulos repre-

sentam o fenomeno de interesse sobre o qual se deseja fazer provisoes.

Ao treinar um classificador convencional utilizando aprendizado supervisionado é

necessario um conjunto de treino ¥ = {(x1, 1), ...(X7, y7r)} contendo T exemplos (x,y) [111],

44
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ou seja, as amostras da etapa de treino sao constituidas pelo conjunto de dados de entrada
associadas as suas respectivas classes pré-rotuladas. Uma vez treinado o classificador f, o
objetivo é classificar um novo conjunto de dados, conjunto de teste, nao rotulado e disjunto

em relacao ao um conjunto de dados de treino.

Inicialmente, o classificador MVS foi desenvolvido para resolver problemas de classi-
ficagao binéria [73], de maneira que dado um conjunto de treino ¥, contendo exemplos de duas
classes, uma MVS construirda um hiperplano 6timo como superficie de decisao a fim de que
haja a separacao dos exemplos das classes distintas de forma maxima. Essa separagao maxima
¢ caracterizada pela margem, determinada por alguns exemplos das classes pertencentes ao
conjunto ¥ que sao denominados de vetores de suporte. Considerando padroes linearmente
separaveis, o hiperplano é uma superficie de decisao que separa os exemplos das classes de
forma méaxima. Entretanto, para padroes nao-linearmente separaveis, tanto o hiperplano
quanto os vetores de suporte sao obtidos através de um resultado de uma funcao ¢ denomi-
nado de kernel, a qual realiza um mapeamento apropriado sobre os dados do conjunto que os
torna separaveis [112]. Na préxima secao serd comentado os fundamentos que caracterizam a

matematica do classificador MVS.

3.2 Teoria do Aprendizado Estatistico

Os fundamentos de um classificador MVS sao constituidos pela Teoria de Aprendizado
Estatistico (TAE). De acordo com [113], a TAE estabelece as ferramentas matematicas que
permitem obter um bom desempenho de um classificador, ou seja, essa técnica estatistica
possui 0s recursos necessarios para encontrar um bom classificador a partir do conjunto de

dados de treino.

Descreve-se o desempenho desejado de um classificador f como sendo uma taxa que
indica o menor erro durante a etapa de treinamento cujo erro é mensurado pelo niimero de
predicoes incorretas de f, a qual é definida de risco empirico Rep,(f) [114], fornecido pela

Equagao 3.1:

.
Relf) = 7 el Fx), ) 3.1)

Na Equacao 3.1, T representa o nimero de exemplos contidos no conjunto de entrada
U e ¢(f(x;),y;) representa uma fungao custo relacionando a previsao de f quando a saida

deseja é y. Um tipo de fungao frequentemente utilizada em problemas de classificagao é a 0/1
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definida por ¢(f(x;),¥:) = 3|y — f(x)|, a qual retorna o valor 0 se x ¢ classificado corretamente

e o valor 1 caso contréario.

Na Figura 3.1 pode-se visualizar um exemplo, o qual apresenta fungoes que podem ser
utilizadas para separar exemplos de um conjunto de treino contendo duas classes. Desta forma,
é necessario encontrar um classificador, uma fungao, entre as diversas possiveis contidos em um
conjunto F, a qual classifique melhor esses dados. Isso pode ser feito através da minimizacao

do Remp(f), 0 qual é representado na Figura 3.1 como a reta continua.
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Figura 3.1: Hipdteses de hiperplano com hiperplano étimo

Outra maneira de calcular a taxa de classificacao incorreta de um classificador f uti-
lizando dados de teste é através do Risco Esperado [113], o qual quantifica a capacidade de
generalizacao de classificacao. Nesse caso, os padroes de treinamento (x;,y;) sdo gerados por

uma distribui¢do de probabilidade de P(x;,y;), conforme é mostrado pela Equagao 3.2:

R(f) = /C(f(xi)vyi>dp<xi,yi) (3.2)

Analisando as duas formas, percebe-se que R.,,, ¢ facilmente obtido, ao contréario de
R(f), pois geralmente a distribui¢do de probabilidade P é desconhecida, e por esse motivo,
nao é possivel minimizar o erro da Equagao 3.2. Assim, pelo fato de ter-se somente o dados
de treinamento, Ry, ¢ normalmente calculado para inferir um classificador f que minimize o
erro sobre os dados e consequentemente também sobre os dados de teste. Esse procedimento
¢ chamado de principio de minimizacao do risco empirico, o qual é um processo de inducao

com base nos dados de treinamento conhecidos [114].

Desta forma, pode-se interpretar a etapa de treino como um processo de estimagao de
um classificador (func¢do) f. Caso ndo ocorra nenhuma restrigdo no processo de estimagao
de f, existe a possibilidade que o classificador obtenha um bom desempenho no conjunto de

treinamento, entretanto pode nao obter um bom desempenho no conjunto de dados de teste,
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ou seja, os exemplos de treinamento nao tinham informagoes suficientes para uma boa tarefa
de aprendizado. Esse fendmeno é chamado overfitting [115]. Considerando essas possibili-
dades, a TAE possui caracteristicas com o objetivo de prevenir a estimacao de classificadores
ruins através da aplicacao de limites ao Risco Esperado de uma funcao, os quais podem ser

empregados na escolha do classificador. Esses limites utilizam o conceito de dimensao VC.

Dado um conjunto F de classificadores possiveis para uma tarefa de classificacao onde
f € F, define-se o conceito de dimensao VC como sendo o ntimero maximo de exemplos
contido no conjunto de treino, os quais podem ser divididos em duas classes pelos classificadores
contidos em F [116]. De modo a esclarecer essa defini¢ao, considere a Figura 3.2, onde nota-se
que nos exemplos a,b ¢ e d é possivel determinar retas capazes de separar os exemplos das
classes distintas. Entretanto, quando existir 4 pontos no R?, haverd cenérios, os quais serao
possiveis separar os dados das classes distintas e outros nao, Figura 3.3. Quando o tltimo
ocorrer, sera necessario obter fungoes de maior complexidade que retas para tentar contornar

o problema [113].
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Figura 3.2: Separacao dos dados de treino por meio de reta.

Desta forma, verifica-se que a dimensao VC de retas no caso R? é trés, pois este é o

numero de amostras, independente da classe que pertencam, que podem ser classificadas por
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uma reta de maneira correta. A partir disso, a expressao matematica para dimensao VC para

uma entrada qualquer com dimensao n pode ser vista na Equacao 3.3.

VC(n) = n+1 (3.3)

A CLASSE % N CLASSE ¢
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@ ®
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Figura 3.3: Separagao dos 4 dados de treino por meio de reta.

Outro conceito da TAE relacionado a MVS é o conceito de margem. Como dito antes,
MVS determina um hiperplano que divide os pontos de duas classes, o qual é constituido de
pontos do conjunto de treinamento que satisfaz (w,x) + b = 0. A definigdo de margem de
um classificador é caracterizada como a menor distancia entre os exemplos do conjunto de
treinamento e o hiperplano utilizado na separac¢ao dos exemplos das classes distintas [117].
Observando a Figura 3.4, verifica-se que ha um classificador realcado pela cor preta repre-
sentado pela reta continua que maximiza a margem de classificacao caracterizada pelos dois
outros hiperplanos em tracejado, os quais passam por alguns pontos de ambas as classes. Esses

pontos sao chamados de vetores de suporte

3.3 Maquina de Vetores de Suporte Linear com Mar-
gens Rigidas

A aplicacao de MVS com margens rigidas é aplicada quando um conjunto ¥ é con-
siderado linearmente separavel, de maneira que através de uma reta ou hiperplano é possivel
separar os exemplos dos padroes distintos contidos nele [118]. Considerando que os dados
de treinamento sao linearmente separaveis, uma MVS com margens rigidas determina um

hiperplano que separa esses , o qual é representado matematicamente na Equacao 3.4

f(x) = (w,x)+b=0, (3.4)
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Figura 3.4: Identificacao da margem e vetores de suporte.

onde (w,x) representa o produto interno entre os vetores w e x, em que w € U representa a
orientacao do hiperplano e b € R é um termo “compensador”. Vale ressaltar que os valores

tanto de w quanto de b sao determinados durante a etapa de treinamento.

A Equacgao 3.4 divide o espaco de entradas em duas regioes, levando a Equacao 3.5. A

interpretacao desta nova Equacgao pode ser vista na Figura 3.5.

w,X;) +b>+1sey =+1
(w,x;) y (3.5)

(W, x;) +b< —1lsey; =—1

\\

<w, x>+ b >0

AGRAS

w N

<wx>+b=0

v

Figura 3.5: Hiperplano separando padroes linearmente separaveis.

Como nesta secao estamos trabalhando com padroes linearmente separaveis, assumi-
se reescalar w e b a fim de que os pontos mais proximos do hiperplano separador possam
respeitar |(w,x) +b = 1| [114]. O resultado desta consideragao é uma representacao canonica

do hiperplano, de modo a facilitar explicacao na determinacao do hiperplano 6timo.
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A partir da consideracao, mencionada anteriormente, essa implica na desigualdade 3.6
que caracteriza os classificadores separando as classes do conjunto de treinamento com uma
margem positiva. A Figura 3.5 ilustra a interpretacao geométrica desse sistema, onde nao ha
pontos entre (w,x) +b =0 e (w,x) + b = +1. Devido essa suposigdo, as MVS obtidas sao

denominadas de MVS com margens rigidas [119].

(W, x;) +b>+1sey, =+1
(w,x;) +b< —1lsey, =—1 (3.6)
i=1..N

A fim de descobrir a distancia entre os hiperplanos (w,x;) +b > +1se y; = +1 e
(w,x;) +b < —1se y; = —1, a Figura 3.6 ilustra o ponto x; sobre a reta (w,x;) +b > —1
e 0 ponto Xy que estd sobre a reta (w,x;) +b > +1, formando a Equacdo 3.7. Além disso,

pode-se perceber que x; intercepta a reta perpendicular a xs.

<w,x>+b =1

<wx>+b=-1

Figura 3.6: Exemplo de conjunto de dados linearmente nao separavel

(w,x1) +b=—1

(3.7)
(W, x2) +b=1
Desta forma, a partir do sistema da Equacao 3.7, obtém-se a Equacao 3.8.
w(xy —X1) =2 (3.8)

Pelo fato que w e x5 — x; serem ortogonais ao hiperplano separador, esses sao paralelos

entre si, podendo desta forma deduzir a Equacao 3.9

[w(xz —x1)| = [[wl] X []x2 =], (3.9)
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onde || - || representa a norma de um vetor. Assim, realizando a substitui¢do da Equacao 3.8
em 3.9 é obtida a Equacao 3.10.

2
[[wl]

|Ix2 — x1|| = (3.10)

A distancia ou margem entre os hiperplanos (w,x;)+b = —1 e (w,x1)+b = +1 é obtida
através da norma ||xs —x1||, de modo que pode-se afirmar que a distancia entre os hiperplanos
¢ 2/||w||, Equacao 3.10. A analise deste resultado tem uma grande importancia na construgao
(por exemplo, aprendizagem) no projeto de um classificador com margem méaxima. Isso levara

a resolucao de um problema programacao quadratica, que serd apresentado em breve.

Pode-se observar que a Equacao 3.10 apresenta um resultado bastante interessante,
pois a minimizacao da norma do vetor de pesos do hiperplano ||w|| = /(wTw) é equivalente
a maximizacao da margem. Assim, o problema de aprendizagem esta sujeito a minimizacao

da Equacao 3.11 sob as restricoes introduzidas na Equagao 3.12.

min(w) = %Wz (3.11)
sujeito a
yi((w,x;) +b) > 1 (3.12)
para ¢ =1,..., N. A restrigdo deste problema ¢é resultado da combinagao da Equacao 3.6.

Nota-se que a definicao acima é um problema de otimizacao quadratica classico com
restrigoes de inequagoes, o qual é resolvido através da funcao de Langrange [117], caracterizada
pela Equagao 3.13 e definida em termos da varidaveis w, b e «, onde «; sao denominados
de multiplicadores de Lagrange. Analisando a Equacao 3.13, verifica-se que esta fungao é
matematicamente expressa pela soma da funcao objetivo e uma combinacao linear da funcao
de restricao [120].

1 T
L(w,b,0) = 5w’ — Zl ai{yil(w, ;) + b — 1} (3.13)

A solugao deste problema, a partir de agora, equivale minimizar L(w, b, &) em relacao w
e b e maximizar L(w, b, @) em relacdo a « cuja solugao pode ser feita tanto em um espago primal
(que é o espaco de parametros w e b) ou no espago dual (que é o espago dos multiplicadores de
Lagrange «;)). A segunda abordagem foi escolhida, pois fornece uma visao melhor da resolugao
deste problema, onde o minimo do lagrangeano, usando as condigoes de KKT (Karush-Kuhn-
Tucker), com respeito wg e by é obtido através da resolucao de igualdades apresentadas nas
Equacoes 3.14 e 3.15.
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-
0
o L(wo, by, ) =0 = > ayi=0 (3.14)

0
a—VVOL(Wo, b CM) =0= wqy— Z XY = 0= wy= Zaixiyi (315)
Fazendo a substituicao de 3.14 e 3.15 dentro da funcao de Lagrange primal 3.13, temos

a fungao de Lagrange de variaveis duais Lg(«) dual:

max Ly Z o — = Z Z ;05 Yy (X4, X5) (3.16)

zl]l

com restricoes:

(3.17)

Assim para encontrar o hiperplano étimo, Lg(a) deve ser maximizada com relagao
a; > 0, respeitando as restricoes. Além dessas restricoes, a solucao 6tima deve também

respeitar as condigoes complementares de KKT, de acordo com a Equacao 3.18
ai(yi((wo, 25) +bo) —1) =0 (3.18)

Note-se que Ly(«) é expressa em termos dos dados de treinamento e depende somente
do produto interno dos padroes de entrada (x;,x;). As solucdes étimas ap; do problema
de otimizagao acima determinam os parametros wg e by a partir das Equacoes 3.15 e 3.18
respectivamente. H& duas observagoes importantes a respeito do calculo de wq: primeira, o
vetor de peso 6timo w, é obtido na Equacao 3.15 como uma combinacao linear dos dados
do conjunto de treinamento e segunda, wy é calculado usando apenas os valores «; > 0,
os quais sao chamados de vetores de suporte (VS) [119]. Esses dados sao considerados os
mais importantes do conjunto de treino W, pois somente esses participam na determinacao do

hiperplano separador [113].

Desta forma, um exemplo x’ desconhecido pode ser classificado através de um classifi-
cador f(x") dado por:
f(x) = sgn( Z @y (X, X') + by) = sgn({wo, z") + bo) (3.19)
z,EeVS
A Equagao 3.19 representa o hiperplano com maior margem que separa os dados de duas classes
durante a etapa de treinamento da MVS, a qual representa entre os diversos classificadores

possiveis, o classificador que possui maior capacidade de generalizacao de acordo com a TAE.
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3.4 Maquina de Vetores de Suporte Linear com Mar-

gens Suaves

A aplicagao de MVS linear com margens rigidas é valida somente para dados que
respeitam a restricao da Equagao 3.12, de modo que tais problemas sao raros na pratica, pois
geralmente essa restricao nao serd obedecida, ou seja, na maioria dos casos havera exemplos
de treinamento entre as margens de separacao das classes, os quais nao podem ser classificados

de maneira correta. Tal cendrio pode ser visto na Figura3.7.

A CLASSE A
. ‘\‘vetor de suporte CLASSE ¢
vetor de suporte‘\\ \,A A

. Hiperplano de
* separacio

Figura 3.7: Exemplo de conjunto de dados linearmente nao separavel

Quando esses casos ocorrem, nota-se a impossibilidade de encontrar um hiperplano, o
qual separe os dados do conjunto de treinamento sem erro de classificagdo [120]. Para esse
problema, é necessario modificar o algoritmo apresentado na Secao 3.3, de forma que alguns
dados alguns dados permanecam entre os hiperplanos e também que ocorra alguns erros de
classificagdo a fim de evitar o superajustamento (emphoverfitting). Assim, para lidar com
esses casos, ¢ necessario permitir que dados x; de treinamento possam violar as restri¢oes na
determinacao do hiperplano étimo, Figura 3.8, através da inclusao de variaveis de folga u;

definida na Equacao 3.20.

yi((w, x) +b) > 1 —uj,u; > 0 (3.20)

A inclusdo das varidveis de folga u; suaviza (soft) a margem do classificador linear,
de modo que alguns dados do conjunto de treinamento permanegam entre os hiperplanos de
separagao e também ocorra alguns erros de classificagao. A soma de cada termo u; representa

um limite na quantidade de erros de treinamento. Desta forma, para se obter o hiperplano
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<w, x>+ b =+1

Figura 3.8: Exemplo de conjunto de dados linearmente nao separavEquacao 3.12el

canonico é necessario além de maximizar a margem, a qual é obtida através da minimizacao de
W, necessita-se minimizar o erro sobre os dados de treinamento, de modo que a Equacao 3.11

¢ caracteriza por uma nova reformulagao:
C . T
Minimizar 3||w|[?+C Y _; w;, (3.21)

onde o termo C' > 0 ¢ definido pelo usuério e estabelece um trade-off entre a maximizacao da

margem e a minimizagao de erros [117].

A solucao para o problema 3.21, sujeito as restrigoes 3.20 é caracterizada pelo ponto

de sela do Lagrangeano Primal L,(w,b, u, a, B):

T T

-
L,(w,b,u,a, B) = lvv2 +C( Zu,) - Z%{%‘[(W Ty + 0 — 1+ u;} — Zﬁzuz, (3.22)

2 , ,
i=1 =1
onde «; e (3; sao os multiplicadores de Lagrange. Para encontrar a solucao, deve-se, novamente,
minimizar em relacao w, b e u e maximizar com respeito aos valores nao negativos de «a; e
B;. A resolucao deste problema pode ser realizada tanto no espaco primal quanto no espaco
dual (espaco caracterizado pelos multiplicadores de Lagrange «; e ;). Como anteriormente,
a solucao no espaco dual é encontrada usando as condigoes padroes para 6timo de um funcao

de restrigao:

oL u
T =0,0u wy = ; Xl (3.23)
T
oL
8_[)0 = 0,0U ;Oézyl = O (324)
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oL
Oug

= 0,01,1 o; + 5z = C, (325)
e as condigoes complementares de KKT

afyl(woa) +b] —1+w} =0, i=1,.,N (3.26)

No intuito de encontrar o hiperplano 6timo, o Lagrangeano dual L;(«) precisa ser

maximizado com relacao as restrigoes 3.28

1TT

-
rr(lo%x Lyi(a) = Z &% — 5 Z Z ;05 (X4, X5) (3.27)
i=1

i=1 j=1
com restrigoes:

OSOQSC,VIIL,N

ZZT a;y; =0

(3.28)

Pode-se notar a formulacao do problema acima é muito semelhante ao problema de
otimizagao envolvendo MVS com margens rigidas, diferindo na restricao para cada ponto «;
(multiplicadores de Lagrange) cujo valores sao limitados por C' [120]. Mais importante, o
problema de aprendizagem é expresso somente em relacao aos multiplicadores de Lagrange
desconhecidos «; e entradas x; e saidas y; conhecidas. Além disso, a otimizacao nao depende
exclusivamente das entradas x;, as quais podem apresentar uma dimensao grande, mas depende
do produto escalar dos vetores de entrada x; [117].. Assim, a expressao para o classificador
f(x) com margem suave é caracterizada pela Equagao 3.19, ou seja, a mesma para o caso onde

os padroes sao linearmente separaveis.

3.5 Maquina de Vetores de Suporte Nao Linear

As maquinas de vetores de suporte discutidas até agora funcionam apenas quando o
padrao é separavel linearmente. Entretanto existem cendrios, os quais nao é possivel separar
os dados das classes distintas através de um hiperplano, ou seja, caracteristicas de linearidade
no conjunto de treinamento nao sao encontradas. Para exemplificar esse problema, pode-se
visualizar a Figura 3.9, que ilustra dados unidimensionais, onde nao é possivel separar os dados

das classes distintas através de um hiperplano.

A ideia bésica para resolver esse problema é realizar um mapeamento dos dados de
entrada x; € RP para um novo espaco de maior dimensdo, denominado de espaco de car-

acteristicas G(z = ®(x)) [121], onde ® representa o mapeamento R? — RP . A escolha
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* Classe -1
A Classe +1

= o
o+
P>

Eixo X

Figura 3.9: Exemplo de padrao nao linear

apropriada de ® torna os dados x; linearmente separaveis no novo espaco de caracteristicas,
de modo que os dados das classes distintas possam ser separados por uma MVS linear. Para
exemplificar essa solugao, aplica-se a seguinte funcao ®(z;) = (z;,z?) nos dados de entrada
da Figura 3.9. Tal funcao converte o conjunto de entrada de R para R?, tornando os dados

linearmente separaveis, como pode ser visto na figura 3.10.

A\ Classe -1 .
Y Classe +1| "
. i
.

Figura 3.10: Utilizacao de uma funcao nao linear sobre os dados de entrada

Entretanto, pode nao ser apropriado executar a MVS nesse novo espaco de carac-
teristicas, pois a medida que aumenta a dimensao de x;, o custo computacional da operacao
de mapeamento envolvida também aumenta. Esta explosao na dimensionalidade pode ser evi-
tada, notando que o problema de otimizacao quadratica dado pelas Equacoes 3.16 e 3.27, tanto
quanto a Equagao 3.19 final do classificador, os dados de treinamento x; somente aparecem na
forma de produto escalares (x;,x;). Esses produtos sao substituidos pelos produtos escalares

(zi,2;) = [P1(x), Pa(x), ..., Pp(X)][P1(x:), P2(Xi), . - ., Pu(x;)]” 10 espago de caracteristica G,
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e esta tultima é expressa usando uma funcao denominada de kernel

Kzi,xj) = (2i,25) = (2(x:), B(x5))- (3.29)

Note que fungao kernel (x;, x;) é uma funcao no espago de entrada. Entao, a vantagem
bésica no uso da fungao kernel K(x;,x;) é evitar que seja feito o mapeamento ®(x). Como
alternativa, os produtos escalares requiridos no espaco de caracteristica (®(x;), (x;)) sao
calculados diretamente, calculando K(x;,x;) para um dado conjunto de treinamento no espago

de entrada.
Para demonstrar esse conceito aplica-se um exemplo, o qual utiliza dois vetores x; =
(zi1,Ti2) € X; = (wj1,7,9) e kernel polinomial K(x;,x;) = ({x;,x;))?. Utilizando o kernel

polinomial com d = 2 tem-se:

Kaix;) = ((xs,5))? (3.30)
= ((zayp) + (zayp))” (3.31)
= THYH + 2TaTayny + Thls (3.32)
= (a3, V2r0, Tin, 1) (2, V211, 20, 2) (3.33)
= o(z:).9(z)) (3.34)

Nota-se nas equagoes acima, a desnecessidade de mapear os vetores de entrada x; e x; para
um espago de maior dimensao e realizar o produto interno entre esses, ja que implicitamente
a funcao kernel realiza essas etapas, as quais sao comprovadas na Equacao 3.33 que apresenta

o produto interno entre dos vetores x; e x; mapeados em R? através do kernel polinomial.

H& uma variedade de funcoes de kernel que podem ser aplicados numa tarefa de classi-
ficagao utilizando MVS. Cada uma dessas fungoes constroem diferentes superficies (hypersur-
face) de decisbes nao lineares no espago de entrada. Caso o problema de classificacao apresente
dados de entrada x; linearmente separaveis, nao é necessario mapear o espaco de entrada em

um espago de dimensao maior. Neste tipo de cendrio, utiliza-se o kernel Linear:

Entretanto, como discutido antes, ha maioria dos problemas possuem dados que nao
sao linearmente separaveis, de forma que é necessario mapear esses dados para um espaco de

dimensao maior. A primeira opgao é o kernel polinomial:

K(xi,%5) = (v(xi,x;) + 1), (3.36)
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onde d € T indica o grau do polinomio. Nota-se quando d = 1, o kernel polinomial torna-
se igual o kernel linear mais 1, de modo que ajustando o termo b na funcao de decisao, é

equivalente ao kernel linear.

Outra opgao de kernel que pode ser utilizado quando os dados nao sao linearmente

separdveis ¢ o kernel Gaussiano ou RBF (Radil Basis Function):

| — xi — x;]|?
202

K(xi,x;) = exp( ), (3.37)

onde o representa a variancia, a qual é determinada pelo usuario.

Desta forma, finalmente pode-se analisar o processo de aprendizagem para classifi-
cadores nao lineares cuja teoria segue a mesma ideia de encontrar um hiperplano de separacao
6timo, sendo agora no espaco de caracteristicas. Agora, em um espacgo de caracteristica, o

Lagrangeano dual dados nas Equacoes 3.16 e 3.27, é

T T

max Ld Z a; — — Z Z OéiOéjyiyjIC(Xi, X]’) (338)

zlj:l

sujeito as restrigcoes

(3.39)

Deve-se atentar, que no caso mais geral, quando mesmo no novo espaco de carac-
teristica, os dados sao linearmente nao separaveis, o classificador de margem suave nao linear
tera o problema de otimizacao quadratica dada pela Equacao 3.38, porém sujeito as seguintes

restricoes:

0<o; <C¥;=1,..,N

ZZ— o;y; =0

de modo que a funcgao de classificacdo para um novo ponto z’ sob restricao é dada por 3.41:

(3.40)

= Sgn Z szz X’L7 + bO) (341)

z, €VS

3.6 Classificacao Multi-classes

Como mencionado na introducao deste capitulo, MVS é um classificador binario uti-
lizado para classificacao de dados entre duas classes distintas, que podem ser denominadas de

positiva e negativa respectivamente. Entretanto a maior parte dos problemas de classificacao
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envolvem y > 2 classes. Embora essa técnica seja bindria, isso nao inviabiliza sua aplicagao em
problemas de classificagdo multi-classes através de duas técnicas: Um Contra um (em inglés,
One Against One) e Um contra Todos (em inglés, One Against All) [112].

“Um Contra Todos” é uma técnica para resolver problemas multi-classes proposto
por [122]. Essa baseia-se na existéncia de y classes, as quais s@o particionadas em dois grupos:
O primeiro grupo é constituido pelos exemplos de uma tnica classe e o segundo é constituido
pelos exemplos das classes restantes. A Figura 3.11 ilustra bem essa caracteristica, onde
observa-se todas as possibilidades possiveis de particoes para um problema envolvendo y = 3
classes. Desta forma para y classes sao construidos f, classificadores binérios, de modo que
a classificacao para um exemplo x serd a classe y representada por um dos classificadores f,
que obteve o valor méaximo. Formalmente define-se pela método na seguinte expressao 3.42:

F(x) = arg max(f,(z)) (3.42)

1,...,y

Figura 3.11: Técnica Um Contra Todos.

Uma vantagem da técnica Um Contra Todos é a quantidade reduzida de classificadores
construidos para resolver problemas com numero de classes y > 2, de modo que torna a
tarefa de classificacdo mais rapida em casos onde o problema envolve poucas classes. Em
contrapartida, a técnica apresenta algumas desvantagens. A primeira é que, durante a etapa
de treinamento, a quantidade de memoria requirida pode ser alta quando a base de dados

de treino for grande, causando problemas de meméria. Segunda, suponhamos que ha Y
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classes em um problema de classificacao, cada classe possui o mesmo nimero de exemplos de

treinamento. Desta forma, durante a etapa de treinamento, a razao do nimero de amostras

do primeiro grupo constituido por uma tnica classe em relagao ao segundo constituido pelas
1

classes restantes sera:y=, indicando que o ntimero de amostras de treinamento nao estao

balanceadas.

A técnica Um Contra um é caracterizada por ser uma ideia bem simples e eficiente para
o tratamento de problemas multi-classes, a qual é caracterizada da seguinte maneira: para
cada par de classes de um problema com y > 2 classes é construido um classificador binario,
onde cada classificador é construido pelos elementos do par de classes envolvidas, obtendo um

total de y(y — 1) /2 classificadores [123]. A Figura 3.12 ilustra o exemplo de um problema com

1v3

CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3

1v2 2v3

Figura 3.12: Técnica Um contra um.

y = 3 classes. Verifique que sao construidos trés classificadores binarios envolvendo os pares
das classes envolvidas. Uma vez construidos os f, classificadores, a decisao de classificacao
¢ determinada através de um esquema de votacao, onde cada classificador atribui uma das
duas classes para um exemplo desconhecido. A classe mais votada determina a classe para o
exemplo desconhecido. Caso haja um empate, um estratégia de desempate pode ser adaptada.
Uma estratégia comum é selecionar de maneira aleatéria uma das classes que esta vinculada

ao ponto desconhecido.

O numero de classificadores criado por esta técnica geralmente é muito maior em relacao
a técnica Um contra todos, entretanto o nimero de vetores de treinamento requirido ¢ muito
menor durante a etapa de treinamento, pois envolve somente os dados referentes ao par de
classes de envolvidas, de modo que exige uma quantidade de memoria menor comparado
a técnica Um contra todos. Uma desvantagem desta técnica é o aumento do nimero dos
classificadores com o aumento do nimero de classes. Por exemplo, um problema envolvendo

sete classes distintas serao necessarios vinte e um classificadores para solucionar o problema.
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3.7 Custo Computacional

Estimar o custo computacional nao é uma tarefa simples, porém é interessante tentar
estimar o custo dos kernels utilizados neste trabalho durante a etapa de teste. E possivel
também estimar durante a etapa de treinamento, entretanto é geralmente menos importante
devido essa etapa representar a configuracao dos parametros do classificador e os resultados

de classificacao nao serem utilizados.

A avaliacao do custo computacional foi feita através do indice de complexidade com-
putacional (ICC), que analisa diversas operagoes légicas e mateméticas com seu desempenho
normalizado em rela¢do ao tempo necessario para execucao de uma operacao [124]. O estudo
sobre ICC consiste sobre a avaliacao do tempo necessario para executar uma determinada
operacao 10'2? vezes em diversas maquinas com arquiteturas, hardwares e softwares diferentes.
Esses tempos sao normalizados de modo que possam ser aplicados a qualquer maquina uti-
lizada. A média dos resultados de todas as maquinas foi feita e o ICC calculado. Conforme o
trabalho [125], percebeu-se que as razoes entre o ICC dos diversos procedimentos eram con-
dizentes com a razao entre seus tempos de execucao. Desta forma, o calculo do ICC é dada

pela Equacao 3.43:

ICC =" QopWop, (3.43)
op

onde @),, representa quantidade de ocorréncias de cada operacao e W,, indica o peso da

operagao [124], conforme a Tabela 3.1.

O ICC assume que o peso da operacao exponencial ¢ W,,, = 25, enquanto adicao,
multiplicacdo e subtragao tem peso W = 1. Assim,para classificar um exemplo usando a

Equagao 3.41 com kernel RBF, a estimativa é caracterizada por:

ICCRBF = Nsv[Wezp + W(3D -+ 1)] + W
— N, (26+3D) + 1. (3.44)

Em geral, se o kernel é nao-linear, o ICC escala linearmente com o niimero de vetores
de suporte Ny, como na Equacgao (3.44). Entretanto, para uma MVS com kernel linear, o
produto interno entre X’ e x; da Equacao 3.41 pode ser reformulado como um perceptron, de

modo que o somatério w = > a;y;x; é pré-calculado, resultando na f(x') =< w,x’ > +b.

T;ESV

Portanto, para MSV lineares, o custo é reduzido para
ICClinear = W(D + D) = 2D, (3.45)

o qual nao depende do nimero de SV.
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Tabela 3.1: Pesos associados com operagoes matematicas.

Operacao Exemplo Peso
Adigoes 0=0+0 1
Multiplicacoes O=0*0 1
Multiplicagao-adi¢ao O0=0*0+0 1
Dados méveis float, int 1
Operagoes logicas shift, médulo 1
Divisoes 0=0/0 18
Raiz quadrada ()=sqrt() 25
Fungoes transcendentais seno,log 25
Teste aritmético se, se-entao-senao 2
Adicao-comparacao-selecao | decodificacao Viterbi | 6

3.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo, os conceitos basicos sobre a teoria de MVS foram descritos para pro-

blemas de classificagao, os quais sdo baseados na teoria do Aprendizado Estatistico.

Uma das principais caracteristicas desse classificador é a sua robustez diante de dados
de grandes dimensoes. Além dessa caracteristica, a aplicacao de funcoes kernel em dados
nao linearmente separaveis torna o classificador eficiente em espagos de alta dimensao devido
permitir a construcao de hiperplanos simples, deixando, do ponto de vista computacional,

tratavel.

Embora, originalmente, as MVS sejam formuladas para problemas de classificacao
bindria, ha métodos (Um Contra Todos e Um contra Um) que permitem resolver proble-
mas de multi-classes. No método Um Contra Todos, a classificagao é baseada na saida do
valor maximo de acerto entre as y MVS. Enquanto o método Um Contra Um, a classificacao
é baseada em um sistema de votacao, de modo que, a solucao é dada pela classe que recebeu

mais votos.

Por 1ltimo, foi discutido a avaliacao do custo computacional baseado no nimero de
operacoes matematicas necessarias para realizar a classificagao. O resultado dessa discussao
foi que a tarefa de classificagao utilizando kernel linear nao depende do niimero dos vetores de

suporte . Tal indepedéncia diminui consideravelmente o custo computacional, pois tais vetores
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sao reunidos em um perceptron. Diferentemente do kernel linear, o kernel RBF depende do
nimero de vetores de suporte a fim de realizar a classificacao de um dado desconhecido. Essa
caracteristica faz aumentar consideravelmente, dependendo do cenario, o custo computacional

de classificacao quando comparado com kernel linear.



Capitulo 4

Sistema de CAM proposto e Avaliacao

de Desempenho

Nesta parte do trabalho, apresenta-se uma nova proposta de CAM baseada em his-
tograma, a qual juntamente com MVS realiza o processo de classificacao. Além disso, as
descrigoes dos experimentos para CAM realizadas juntamente com os respectivos resultados
sao apresentadas. Por fim, analisa-se o custo computacional dos extratores de parametros que
utilizam MVS.

4.1 Proposta da Tese: Extrator de Parametros HISTO

O HISTO é o extrator de parametros proposto nesta Tese. Diferentemente do CSS, visto
no Capitulo 2, que possui um custo computacional relativamente alto devido a ordenagao da
magnitude e da fase dos simbolos recebidos, o extrator HISTO ¢ mais eficiente e foi concebido
para evitar esse procedimento de ordenacao. Ao invés de ordenar, o extrator HISTO calcula
dois histogramas com B raias (faixas ou bins): um histograma para magnitude e outro para
fase. Com esses dois histogramas, oriundos do vetor r de NV simbolos recebidos, a concatenagao
desses dois vetores é realizada a fim de compor vetor de parametros x que serve de entrada

ao classificador.

No HISTO, os valores da distribuigao das ocorréncias sao usados como os parametros

x de entrada do classificador. Para uma melhor compreensao, veja a Figura 4.1.

A Figura 4.1 ilustra exemplos de constelagoes das modulagoes BPSK, 4-PAM, 16-QAM

e 8-PSK e respectivos histogramas para uma situacao ideal, sem ruido. Cada grafico foi gerado

64
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Figura 4.1: Exemplos de histogramas com N = 250 simbolos (250 magnitudes e 250 fases)
para modulagoes BPSK, 4-PAM, 16-QAM e 8-PSK, sem ruido. (a), (c), (e) e (g) Constelagoes.

(b), (d), (f) e (h) Histogramas
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utilizando-se N = 250 simbolos da modulacao. Para o cédlculo dos histogramas, B = 32 raias
foram utilizadas para o modulo, concatenado com mais 32 raias utilizadas para as fases,
gerando um vetor com D = 64 elementos. Desta forma os 32 primeiros elementos representam
a distribuicao dos modulos e os ultimos 32 elementos representam a distribuicao das fases.
Os possiveis valores de -m a 7 sao mapeados entre as raias 32 e 64. Em relagdo ao mdédulo,
o menor valor possivel é zero, porém nao existe um valor maximo ja que o mesmo depende
das constelagoes usadas e do ruido estocastico. Neste caso, foi escolhido um valor empirico

estimado do conjunto de treino como valor maximo.

Assim como no caso CSS, é possivel observar claramente nos histogramas, Figura 4.1,
as diferentes assinaturas obtidas das modulacgoes. Observa-se neste exemplo que a modulacao
BPSK apresenta, idealmente, um valor possivel de médulo e dois possiveis valores de fase,
enquanto que a modulagao 4-PAM apresenta dois valores de médulo e dois valores de fase. A
modulacao 16-QAM apresenta trés valores para médulo e doze fases distintas. Por ultimo, a
modulagao 8-PSK apresenta apenas um valor possivel para o médulo e oito valores possiveis

para a fase. Estas sao situacoes onde nao ha ruido.

Deve-se notar que o HISTO ¢ relacionado a métodos que usam distribuicoes de proba-
bilidade. A inovagao nesse caso é utilizar tais parametros como entrada para um classificador.
Comparando-se com métodos como o teste Kolmogorov-Smirnov (KS) [28,126] ou os baseados
em verossimilhanca, um classificador como MVS permite um aumento na robustez quando ha

descasamento entre as estimativas usadas para o projeto do sistema e as condig¢oes de operacao.

Os resultados apresentados, nesta Tese, confirmam que o HISTO é uma proposta efe-
tiva, pois combina as caracteristicas positivas de extratores de parametros com baixo custo

computacional e classificadores discriminativos robustos.

4.2 Probabilidade de classificacao correta

A probabilidade de classificagdo correta (PCC) foi a medida adotada para avaliar o
desempenho dos classificadores na CAM [8], a qual depende da probabilidade condicional de
classificagao Pc(yl‘y) onde o y'-ésimo tipo de modulacao foi a opcao do classificador, quando a

pyw para os pares do produto carte-

modulacao correta é y. Desta forma, probabilidades
siano (y,y’) entre as Y modulagdes podem ser estimadas a partir de 7 exemplos de treino.
Essas estimativas (ainda nao normalizadas) podem ser organizadas em uma matriz Y x Y de-
nominada de matriz de confusao [15], de maneira que ao ser normalizada, a diagonal principal

)

corresponde a pl para o y-ésimo tipo de modulacao. Com o objetivo de exemplificar esta

definicao, a Tabela 4.2 ilustra um exemplo de matriz de confusao.
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4-QAM | 16-QAM | 64-QAM
4-QAM 60 20 20
16-QAM | 10 70 20
64-QAM | 30 30 40

Tabela 4.1: Exemplo de matriz de confusao.

Lendo a Tabela 4.2 observa-se: na primeira linha tem-se 100 exemplos de modulagao 4-
QAM, de maneira que somente 60 exemplos sao classificados de maneira correta; na segunda
linha, novamente, tem-se 100 exemplos da modulagao 16-QAM, os quais 70 exemplos sao
corretos; por ultimo, tem-se 100 exemplos da modulacao 64-QAM, onde somente 40 exemplos

sao corretos.

Desta maneira, em um processo de CAM onde temos um conjunto de teste com Y

modulagoes totalizando T exemplos, a média da PCC dentre todas as classes é estimada por:

Y
PCC =Y P(y)P¥W), (4.1)

y=1

onde P(y) é a probabilidade da classe y, que tipicamente é P(y) = 1/Y, Vy.

4.3 Descricao dos experimentos

Nesta se¢ao, uma variedade de experimentos sao descritos a fim de analisar o desem-
penho do HISTO juntamente com CSS e HISTO2D. Os trés de extratores de parametros
utilizam o algoritmo MVS como classificador, as quais sao denominados neste trabalho de:
CSS-MVS, HISTO-MVS e HISTO2D-MVS. O desempenho de cada extrator foi comparado
com os seguintes métodos de classificagao: average likelihood ratio test (ALRT) [127], discrete
likelihood radio test (DLRT) [18], Cumulantes [27] e o teste Kolmogorov-Smirnov (KS) [28].

Os desempenhos foram avaliados a partir dos resultados obtidos oriundos de dois grupos
de modulagoes. Estes grupos foram extraidos da literatura. O primeiro grupo [13,27] é baseado
em 4 tipos de modulagoes listados abaixo e representa um conjunto de classes que nao sao

linearmente separaveis:
M; = {BPSK, 4-PAM, 16-QAM, 8-PSK}. (4.2)
O segundo grupo [28] considera somente a familia de modulagoes QAM:

M, = {4-QAM, 16-QAM, 64-QAM} (4.3)
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e representa um conjunto de modulagoes linearmente separaveis. Contando-se com um con-
junto que é linearmente separavel e outro que nao é, pode-se melhor avaliar o desempenho de
classificadores projetados para problemas linearmente separaveis, como a MVS linear, com os

que nao possuem esta restricao.

A classificagao via Teste KS foi realizada somente para o conjunto de modulagao My

devido este classificador ser restrito a classificar modulacoes do tipo M-QAM e M-PSK.

4.4 Treinamento da MVS

Nesta secao, descreve-se as configuragoes a respeito das bases de treino e teste criadas
para realizar as simulagoes, assim como também, a selecao dos modelos de classificador obtidos

para cada tarefa de classificacao.

Uma das primeiras etapas na tarefa de classificacao, utilizando aprendizagem supervi-
sionada, é determinar o tamanho da base de treino (nimero de vetores de treino) de modo
que o classificador atinja um valor de PCC satisfatério. Tal objetivo é alcancado através do
grafico de complexidade amostral, onde observa-se a variagao do valor de PCC a medida que

o valor do nimero de amostras de treino aumenta para um determinado valor de RSR.

A Figura 4.2 ilustra a complexidade amostral para uma MVS utilizando HISTO para
quatro valores distintos de RSR onde fixou-se o nimero de vetores de teste e o nimero de
vetores de treino foi variado. A curvas foram levantadas a partir de uma base de teste, contendo
1000 vetores, onde cada vetor foi composto por N = 250 amostras para cada modulacao
do conjunto M;. Cada gréfico de complexidade amostral é caracterizado por uma abscissa

indicando a quantidade de vetores de treino e a ordenada indicando o valor da PCC.

Analisando a Figura 4.2, verifica-se que o valor de PCC aumenta a partir do crescimento
do valor da RSR. Vale notar que para valores baixos de RSR, nota-se uma variacao do valor

de PCC, porém tal fato nao é observado para valores altos de RSR.

Desta forma, para as simulagoes deste trabalho, um conjunto de treino e outro de teste
foram criados de maneira independente e disjunta para cada avaliacao, os quais sao gerados de
acordo com a Equacgao 2.5. Para cada valor de RSR, 500 exemplos de cada modulacao foram
gerados para os conjuntos de treino e teste, onde cada exemplo é constituido por N = 250
amostras. Neste trabalho, dois tipos de kernel foram utilizados: linear e o RBF (radial basis
function). A motivagao é que o RBF é conhecido por conduzir a um bom desempenho,

enquanto o linear permite a reducao no custo computacional.

Os extratores de parametros HISTO e HISTO2D tiveram ) = 32 bins nas suas con-
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Figura 4.2: Analise de complexidade amostral.

figuracoes, de modo que resultaram em D = 64 e D = 1024 caracteristicas de entrada para o
classificador MVS. J4 o extrator de parametros CSS fornece ao classificador D = 500 carac-

teristicas. Outros valores foram avaliados, mas os descritos levaram a bons resultados.

Como citado, a tarefa de classificacao do algoritmo MVS é baseada na aprendizagem
supervisionada, a qual busca aprender com passado (treino) para poder generalizar sobre o
futuro (teste). Um dos pontos fundamentais para o processo de aprendizagem ¢é a selegao
de parametros internos do classificador, cujo objetivo é a otimizagao dos resultados de classi-

ficacao. Nesse contexto, a técnica denominada de grid search [128] foi utilizada neste trabalho.

A técnica grid search estd relacionada a busca dos melhores parametros por meio
da andlise dos resultados obtidos através da execucao do algoritmo para um intervalo de
parametros. No caso da fun¢ao do kernel linear, esse grid é unidimensional com sequéncias

exponenciais crescentes C' = 27°,273 ... 21 _ Em relacdo ao kernel RBF, a busca pelos me-
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lhores parametros é caracterizada por um grid bi-dimendisional constituido pela faixa valores
de C e pela faixa A = 275,273 ... 21 Por fim, a técnica de selecao de parametros grid search
foi utilizada com um conjunto de validacao disjunto em relagao a ambos conjuntos de treino

e teste.

4.5 Cenarios

4.5.1 Classificagao de modulagao em canais AWGN

No primeiro cenério, vamos analisar o desempenho das trés propostas sob condigoes
proximas das ideais, de maneira que na Equacgao 2.5 os valores dos parametros fo = 0, ¢, =0
e o ganho a, = 1 sao conhecidos e constantes. O ruido Gaussiano complexo aditivo v,, possui
média zero e componentes reais e imaginarias com variancia 03 /2. A razao sinal-ruido (RSR)

é definida como %, considerado que as constelagoes tenham variancia unitaria.

g

Este primeiro cenario é considerado menos desafiador quando comparado aos demais.
Com o objetivo de avaliar o desempenho dos classificadores em relagao ao conhecimento ou

nao do valor da RSR, duas abordagens foram adotadas:

e Os resultados da primeira abordagem assumem perfeito conhecimento da RSR, pois
tanto a etapa de treino quanto a etapa de teste usam valores “casados” da RSR, ou seja,

os classificadores foram treinados e testados para cada valor especifico de RSR;

e Para efeito de comparacao dos resultados em relagao a primeira abordagem, formulou-
se uma segunda abordagem, a qual foi chamada de multi-condigado (MC). Na etapa
de treino, houve um tnico treinamento numa faixa de valores especificos de RSR em
dB (somente para as MVSs), ao contrario do primeira abordagem que houve vérios
treinamentos para cada valor RSR especifico. Na etapa de teste, o classificador resultante

¢ utilizado por todos os vetores de teste, independente da sua RSR.

As descrigoes originais do classificador DLRT [18], Cumulantes [27] e do classificador via
Teste KS [28] nao incluem uma avalia¢do quando nao hé estimativa do valor da RSR sob um

canal AWGN. Assim, para evitar avaliacao injusta, esses trés classificadores e o classificador

2
g

disso, o escopo dos resultados obtidos a partir dos cumulantes restringe-se ao conjunto de

ALRT nao foram avaliados quando o parametro o> nao é perfeitamente conhecido. Além

modulagoes M, considerando somente o ambiente AWGN devido apresentar resultados mais

significativos.
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Os primeiros resultados obtidos a partir de um canal AWGN para conjunto de modu-
lacao M, ¢é ilustrado na Figura 4.3. Analisando a performance dos classificadores, verifica-se
que o classificador ALRT apresentou os melhores resultados, como ja era esperado visto que o
mesmo obtém o desempenho 6timo nesta condicao. Porém, ressalta-se que esta performance
nao ¢ muito superior. Por exemplo, o classificador ALRT obteve PCC=85.9% quando a
RSR=0 dB. Tal resultado de PCC é alcancado pelos classificadores CSS, HISTO e HISTO2D
(PCC=87.2%) quando a RSR=1 dB e pela classifica¢do baseada em cumulantes (PCC=90.6%)
quando a RSR=4 dB, ou seja, nessa faixa de valores de RSR no cenario considerado ,hé perda
de performance de apenas 1 dB em relacaos aos classificadores baseados em MVS e 4 dB no

caso dos cumulantes conforme ilustra a Figura 4.3.

I
> HISTO 2D —>~ 87.2%

= = = ALRT
=H— HISTO2D-MVS LINEAR (MC)
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= = HISTO-MVS RBF
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Pt CSS-MVS RBF (MC)
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T
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5
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Figura 4.3: Probabilidade de classificacao correta para o conjunto de modulagao M. Cenario

AWGN com faixa de RSR [-5, 15] dB.

Além disso, verifica-se na Figura 4.3 que os classificadores baseados no desconheci-
mento do valor RSR (abordagem MC) obtiveram resultados melhores em relacdo a classi-
ficagdo baseada em cumulantes. Por ultimo, nota-se também que os classificadores CSS-
MVS, HISTO-MVS e HISTO2D-MVS baseados no kernel linear apresentaram bons resultados

quando comparados com os resultados dos classificadores baseados no kernel RBF.

Ja a Figura 4.4 ilustra os resultados relacionados ao conjunto de modulacao Msy. Anali-
sando a performance dos classificadores, tendo como base a performance obtida do classificador
ALRT que obteve PCC= 100% quando a RSR=10 dB , pode-se verificar que os classificadores
que possuem conhecimento do valor da RSR alcancaram melhor desempenho quando compara-
dos com os classificadores em MC. Além disso, os classificadores baseados em MVS, quando a

RSR é conhecida, obtiveram aproximadamente PCC=100% quando a RSR=12 dB enquanto
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a classificacao baseada no Teste KS atingiu o mesmo valor de PCC quando a RSR=15 dB, ou
seja, a performance dos classificadores baseados em MVS obteve 3 dB de melhoria comparada

a performance de classificacao via Teste KS.

TESTE KS->~100%
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= % =DLRT
=YK= CSS-MVS RBF

= CSS-MVS LINEAR
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Figura 4.4: Probabilidade de classificacao correta para o conjunto de modulagao Ms. Cendrio

AWGN com faixa de RSR [0, 20] dB.

Um resultado interessante da Figura 4.4 é que, mesmo na abordagem MC, os classifi-
cadores baseados em MVS, a partir de 11 dB, superaram o desempenho do classificador Teste

KS cujos resultados sao baseados no conhecimento do valor RSR.

4.5.2 Classificagao de modulagcao em canais com desvanecimento

plano (flat-fading) e com offset de frequéncia

Neste segundo cendrio, a classificacao de modulagao foi expandida para canais com
desvanecimento plano e com offset de frequéncia fy, de modo que, a classificagao é baseada

em diferentes realizagoes do canal, cujo ganho é a. ~ N.(0,02 ). Por sua vez, a RSR ¢ definida

2
a

= neste caso.
g

g

CO1mo
o

Nesta parte do trabalho, o parametro f, é uma variavel aleatéria constante para cada
realizagdo r = {r,}_,, onde N é o nimero de simbolos de cada realizagao. Ainda levando-se

em conta o modelo da Equagao 2.5, o parametro ¢,, = 0 informa nao haver jitter de fase.
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A faixa de valores assumida para o offset de frequéncia normalizado fyT foi definida,
tanto para a base de dados de treino quanto para de teste, como obedecendo a uma distribuicao
uniforme no intervalo [0;0,001] [27]. Deve-se interpretar essa faixa como fy sendo no méximo
0,1% da taxa de simbolos Rg;,,. Este intervalo foi adotado por ter sido usado em [27], mas hé

situagoes onde considera-se que fy possui valores maiores [29)].

As duas abordagens de classificacao realizadas na secao 4.5.1 também foram feitas neste
cenario. Deve-se atentar que durante a etapa de teste, o parametro fy nao é conhecido em
nenhuma abordagem. Por sua vez, o ganho a,. é desconhecido somente na abordagem multi-
condicao, ou seja, neste cenario, o classificador desconhece o valor da RSR e os parametros
fo e a.. Para esta abordagem, o desempenho de classificacao dos classificadores ALRT e
DLRT e Cumulantes nao foram reportados devido aos mesmos apresentarem resultados nao
satisfatorios. Isto é esperado pois os mesmos requerem que as estimativas nas quais sao

baseados, sejam préximas das estatisticas dos dados usados no teste.

A Figura 4.5 ilutra os resultados obtidos a partir do grupo M, onde se verifica que o

desempenho dos classificadores melhora com o aumento do valor da RSR, como esperado.
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Figura 4.5: Probabilidade de classificacao correta para o conjunto de modulagao M obtidos a

partir do canal com desvanecimento plano e offset de frequéncia com faixa de RSR [0, 25] dB.

Os classificadores baseados no kernel RBF apresentaram um melhor desempenho
quando comparados aos classificadores baseados no kernel linear. Uma razao para este fato

é que a magnitude das modulagoes BPSK e 8-PSK apresentarem o mesmo valor, tornando
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essas classes nao linearmente separaveis. Deste modo, a maior parte dos erros de classificacao
dos classificadores baseados no kernel linear ocorreram entre as modulacoes BPSK e 8-PSK,

mesmo para valores altos de RSR.

Por dltimo, nota-se que os resultados obtidos a partir da abordagem MC sao seme-
lhantes aos resultados obtidos quando a RSR é conhecida praticamente para todos os classifi-
cadores, menos para os classificadores HISTO-MVS e HISTO2D-MVS com kernel linear.

Em relagao a Figura 4.6 verifica-se que, diferentemente da Figura 4.5, o desempenho dos
classificadores CSS-MVS, HISTO-MVS e HISTO2D-MVS para ambos os kernels sao similares

tanto na abordagem MC quanto na RSR conhecida.

=YK= CSS-MVS RBF
=€ - CSS-MVS LINEAR
= = HISTO-MVS RBF
=] = HISTO-MVS LINEAR
=© - HISTO2D-MVS RBF
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CSS-MVS LINEAR (MC)
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=6~ HISTO2D-MVS RBF (MC)
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=A-TESTEKS
:
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Figura 4.6: Probabilidade de classificagao correta para o conjunto de modulagao My obtidos a

partir do canal com desvanecimento plano e offset de frequéncia com faixa de RSR [0, 25] dB.

Além disso, pode-se verificar que apesar do classificador via Teste KS apresentar bons
resultados, seu desempenho ¢ inferior aos resultados obtidos pelos classificadores baseados em
MVS. Levando-se em conta que o ALRT e DLRT também nao funcionam bem nesse caso,
fica refor¢cado o argumento sugerido por esta Tese de que extratores de parametros com baixo

custo computacional podem ser combinados com eficdcia a classificadores discriminativos como

MVS.
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4.5.3 Classificagcao de modulagcao em canais com desvanecimento

plano (flat-fading) com jitter de fase

O terceiro cenario é caracterizado pelo desconhecimento do parametro ¢, em canais
com desvanecimento plano. Diferentemente do cenario da Secao 4.5.2, o parametro ¢, ¢é

caracterizado por ser uma variavel aleatoria cujo valor varia de simbolo para simbolo.

A faixa de valores assumidos para jitter de fase ¢, foi definida também, tanto na base
de dados de treino quanto de teste, como valores apresentando uma distribuicao uniforme no

intervalo [—90°,90°], como em [27].

Neste cendrio, assim como foi feito na Secao 4.5.1, também houve duas abordagens
distintas de treinar os classificadores e avaliar a classificacao. Todavia, deve-se atentar que
0 ¢, nao é conhecido em qualquer situacao, e assim como no cenario anterior, o ganho a. é
desconhecido somente na abordagem multi-condi¢ao, ou seja, nesta situacao, o classificador

desconhece o valor da RSR e os parametros ¢,, e a..

A Figura 4.7, ilustra os resultados em relagao ao conjunto de modulacao M; quanto

ao desconhecimento do parametro ¢, em canais com desvanecimento plano.
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Figura 4.7: Probabilidade de classificagao correta para o conjunto de modulagao M obtidos

a partir do canal com desvanecimento plano e phase jitter com faixa de RSR [0, 25] dB.

Analisando a Figura 4.7 nota-se que os classificadores baseados no kernel RBF apresen-

tam performance superior em relacao aos classificadores baseados no kernel linear dado que o
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conjunto de modulagoes M possui classes que nao sao linearmente separaveis.

Os classificadores CSS-MVS RBF e HISTO-MVS RBF, tanto na abordagem MC quanto
na abordagem quando a RSR ¢ conhecida, obtiveram uma probabilidade de classificacao cor-
reta de of 95.3% em 25 dB. O classificador HISTO2D-MVS Linear, quando a RSR é conhecida,

obteve o pior desempenho neste cenario.

== CSS-MVS RBF
=€ - CSS-MVS LINEAR
= = HISTO-MVS RBF
=] = HISTO-MVS LINEAR
=@ - HISTO2D-MVS RBF
=E = HISTO2D-MVS LINEAR
CSS-MVS RBF (MC)
CSS-MVS LINEAR (MC)
HISTO-MVS RBF (MC)
~€&— HISTO-MVS LINEAR (MC) ||
=6~ HISTO2D-MVS RBF (MC)
HISTO2D-MVS LINEAR (MC)
TESTE KS
‘

5 10 15 20 25
RSR (dB)

Figura 4.8: Probabilidade de classificacao correta para o conjunto de modulacao My obtidos

a partir do canal com desvanecimento plano e phase jitter com faixa de RSR [0, 25] dB.

A Figura 4.8 ilustra os resultados relacionados ao conjunto de modulacao Ms. Verifica-
se que o classificador via Teste KS é superado pelos outros classificadores, os quais apresentam

resultados similares tanto na abordagem MC quanto na de RSR conhecida.

Como conclusao preliminar, registra-se a robustez da combinacao dos extratores pro-
postos com MVS. O CSS é superior em termos de acuracia, mas a préxima secao ira discutir

que o HISTO possui custo computacional bem menor.

4.5.4 Avaliacao do custo computacional

Sabe-se que estimar um custo computacional nao é uma tarefa trivial, porém pode-se
obter uma estimativa aceitavel através da atribuicao de pesos para cada operagao matematica.
Desta forma, nesta parte do trabalho, através das Equacgoes (3.44) e (3.45), é avaliado o custo
computacional da etapa de teste do classificadores CSS-MVS, HISTO-MVS e HISTO2D-MVS
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Tabela 4.2: Exemplo de ICC for HISTO-MVS e CSS-MVS.

Classificador MVS Ny, D 1cc
HISTO-MVS Linear | 33.896 | 128 256
HISTO-MVS RBF 32.183 | 128 | ~1,3-107
CSS-MVS Linear 17.700 | 500 1.000
CSS-MVS RBF 17.473 | 500 | ~2,6-107
HISTO2D-MVS LINEAR | 33.700 | 1.024 |  2.048
HISTO2D-MVS RBF | 33.558 | 1.024 | ~ 10 - 107

na abordagem multi-condicao, especificamente para o conjunto de modulacao Ms.

O conjunto de modulagao My é constituido por trés modulacoes, de modo que, trés
classificadores binarios sao treinados para realizar a classificacao multi-classe. Desta forma,
a Tabela 4.2 apresenta o custo computacional via ICC de somente um tunico classificador
binario f(z). Esses nimeros devem ser multiplicados por trés para obtermos a quantidade
de operagoes finais realizadas de um classificador multi-classe F'(z) a ser usado para M.

Raciocinio semelhante deve ser feito para outras classes.

Desta forma, analisando-se na Tabela 4.2 a quantidade de vetores de suporte Ny, jun-
tamente com o numero de parametros de entrada D de cada classificador, verifica-se que a
classificacao baseada no HISTO-MVS apresenta, tanto no kernel linear quanto RBF, um custo
de operagoes menor comparado aos outros dois classificadores. O custo computacional do ker-
nel RBF é significativamente maior em relacao ao kernel linear para as trés propostas baseadas

em MVS, chegando a ser cinco ordens de grandeza maior.

Esta observagao ainda nao havia sido feita na literatura. Assim, uma contribui¢ao deste
trabalho é a proposta de uso de perceptrons obtidos a partir de MVS lineares no problema
de CAM. A Tabela 4.2 mostra que mesmo com N, sendo grande para MVS lineares, o custo

total é baixo pois 0os mesmos nao sao armazenados e sim convertidos no perceptron.

O custo menor do classificador HISTO-MVS é comprovado ao analisarmos o quantita-
tivo dos recursos utilizados por um FPGA, apds compilacao no programa Altera Quartus II,
para implementacao dos classificadores CSS-MVS Linear e HISTO-MVS Linear [129]. Ana-
lisando a Tabela 4.3, pode-se observar que o classificador HISTO-MVS Linear apresentou
vantagens em comparacao ao classificador CSS-MVS Linear nos requisitos: quantidade de

memoria RAM e nimero de multiplicadores embarcados.

A menor quantidade de memoria RAM do HISTO-MVS linear é justificada pelo fato
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ja citado do classificador nao precisar armazenar os vetores de suporte. E por fim, a nao
utilizagao de multiplicadores embarcados é justificada por nao ter sido necessaria a operacao

de multiplicagdo para o funcionamento do classificador HISTO-MVS linear [11].

Tabela 4.3: Utilizagao de recursos do FPGA ALTERA na implementacao do CSS-MVS e
HISTO-MVS utilizando kernel linear.

Recurso CSS-MVS HISTO-MVS
Elementos 16gicos (Total) 1.824 (10%). | 911 (5%)
Fungoes combinacionais 1.586 (8%) 985 (5%)
Registradores 16gicos dedicados | 704 (4%) 462 (2%)
Total de bits de memdria 64.000 (27%) | 6.1 (3%)
Multiplicadores embarcados 24 (46%) 0 (0%)
Tempo para 200 classificagoes 138 ms 4 ms

4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados resultados representativos relacionados aos classifi-
cadores propostos: CSS-MVS, HISTO-MVS e HISTO2D-MVS. Esses resultados foram con-
frontados com outros classificadores do estado da arte, baseando-se a comparacao em dois
conjuntos de modulagoes e duas abordagens: a primeira foi baseada na classificacao onde os
classificadores tinham conhecimento do valor da RSR do sinal recebido; a segunda foi baseada
no desconhecimento do valor da RSR e outras variaveis do sinal recebido, a qual foi denomi-

nada de multi-condicao.

Tais abordagens foram realizadas nos dois grupos de modulagao: um grupo com ex-
emplos de modulagoes linearmente separaveis e outro grupo com modulacoes nao linearmente
separaveis. Os desempenhos dos classificadores foram avaliados por meio desses grupos através
de um canal AWGN e um canal com desvanecimento plano. Os resultados com MVS foram

obtidos com os kernels linear e RBF.

Através dos resultados obtidos, pode-se verificar que as propostas apresentaram um
bom desempenho nos cenarios testados. E interessante notar que na abordagem MC, os
classificadores obtiveram bons resultados e até melhores em relacao aos classificadores que

tinham conhecimento da RSR.

No grupo de modulacao onde os exemplos sao linearmente separaveis, pode-se verificar
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que os resultados de classificacao baseados no kernel linear sdo muitos préximos aos resultados
obtidos via kernel RBF. Isso significa, que caso as modulacoes sejam linearmente separaveis,
o uso do kernel linear é eficiente na tarefa de classificagao pois diminui bastante o custo
computacional. Isso se d& pois a classificacao neste caso nao depende do nimero de vetores
de suporte gerados durante a etapa de treino. Em contrapartida, os resultados oriundos
do conjunto de modulacao nao linearmente separavel via kernel RBF obtiveram resultados
melhores em relacao aos resultados obtidos via kernel linear, porém o custo computacional
do processo de classificacao ¢ muito maior devido a dependéncia deste kernel em relagao ao

nimero de vetores de suporte.

Em termos de desempenho dos extratores de parametros, o CSS apresentou melhor

acuracia, seguido pelo HISTO. Em alguns casos esta diferenca foi desprezivel.



Capitulo 5

Conclusoes

E evidente que umas das principais motivacoes na pesquisa atual sobre CAM veio do
advento do RC, que tem como um dos principais objetivos o compartilhamento do espectro
de frequéncia de maneira justa e eficaz. A fim de tornar essa tarefa possivel, a classificacao
automatica de modulagao de sinais é essencial na descoberta do tipo de modulagao empregado
pelo sinal recebido. Através dessa informagao, o RC pode configurar os parametros de recepgao
de modo a estabelecer um processo de comunicacao eficiente com transmissor e gerenciar o
compartilhamento do espectro com outros usudrios. Outra aplicagdo importante de CAM é
na area militar, que se destaca por tipicamente nao haver informacgao prévia sobre o sinal a

ser classificado.

Em qualquer caso, realizar a tarefa de classificacao de modulagdo em um ambiente
real nao é trivial, principalmente quando o sistema trabalha em um cenario onde muitos
parametros do sinal recebido sao desconhecidos. Tal cendrio é abordado em poucos trabalhos
na literatura recente, pois a maioria descreve propostas de classificacdo no ambito de RC,
onde os classificadores possuem conhecimento de todos os parametros ou quase todos. Em

contraste, este trabalho teve como foco ambientes nao cooperativos.

Baseado numa pesquisa abrangente, esse trabalho descreveu as duas principais aborda-
gens para CAM: a primeira é caracterizada pela verossimilhanca e a segunda baseada no reco-
nhecimento de padrao; ambas com vantagens e desvantagens. Embora a abordagem baseada na
verossimilhanga proporcione um desempenho que pode ser o 6timo, ¢é dificil obter uma solucao
analitica exata quando o nuimero de parametros desconhecidos aumenta. Além disso, quando
uma solucao analitica fechada existe, seu uso as vezes torna-se impraticavel em cendrios reais
devido a complexidade computacional. Algoritmos como ALRT e DLRT foram exemplos dessa

abordagem neste trabalho, os quais serviram de comparativo para as propostas apresentadas.

Na abordagem baseada no reconhecimento de padrao, algumas caracteristicas do sinal
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sao utilizadas a fim de identificar o formato da modulacao. Embora essa abordagem seja
sub-6tima, algoritmos baseados no reconhecimento de padrao sao mais faceis de implementar
e relativamente robustos. Muitos desses algoritmos utilizam amplitude, frequéncia e fase
instantanea, transformada wavelet do sinal e estatistica do sinal como momentos, cumulantes

e cicloestacionariedade para distinguir os diversos formatos de modulagao.

Esta Tese sugere o uso da sinergia que hé entre extratores de parametro eficazes e
classificadores discriminativos. Mais especificamente, avaliou-se a classificacao de modulagao
baseada na aprendizagem discriminativa via algoritmo MVS utilizando trés formas diferentes
de extratores de parametros: HISTO, CSS e HISTO2D. O HISTO é uma proposta original
e exclusiva do autor da Tese, enquanto os dois outros foram desenvolvidos no ambito de
cooperacoes cientificas. Tais propostas apresentaram bons resultados em cendrios simples
como AWGN e também em cendrios mais proximos a realidade, caracterizados por um canal
com desvanecimento plano juntamente com variagoes decorrentes de phase jitter e offset de

frequéncia.

Verificou-se que os resultados obtidos utilizando kernel linear sao tao bons quanto
os resultados através do kernel RBF quando o conjunto de modulacao é caracterizado por
modulagoes linearmente separaveis, diminuindo consideravelmente o custo computacional do
processo de classificacao. Este tipo de sistema ainda nao havia sido destacado pela literatura.
Uma grande vantagem do mesmo é que se torna aplicavel em cenérios de tempo real e baixo
consumo de poténcia devido ao seu baixo custo computacional, de varias ordens de grandeza
quando comparado ao uso tradicional de MVSs. Entretanto, quando o conjunto de modulacao
nao ¢é linearmente separavel, percebeu-se que os classificacao utilizando kernel RBF apresentam

resultados melhores em termos de acuracia.

Além disso, este trabalho demonstrou que os algoritmos de classificagao propostos sao
capazes de classificar modulagoes mesmo nao sabendo o valor de RSR. Em contraste, o conhe-

cimento da RSR é pré-requisito para o bom funcionamento de classificadores como a DLRT.

Ademais, foi realizada a avaliacao do custo computacional dos extratores de parametros
propostos. Nesta avaliacao foi levado em conta o ntimero de parametros D passados ao clas-
sificador MV'S e o nimero de vetores de suporte quando o kernel RBF é utilizado. Pelo fato
do kernel linear nao depender do nimero de vetores de suporte, a estimativa do seu custo

computacional atingiu valor muito menor quando comparado ao kernel RBF.

Em resumo, dentre as varias técnicas de classificacao, o HISTO-MV'S mostrou-se com-
petitivo devido ao relativo pequeno custo computacional, em especial se as classes forem

linearmente separaveis, e boa acuracia.
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5.1 Trabalhos Futuros

Alguns possiveis trabalhos futuros sao:

e Testes praticos utilizando os classificadores CSS-MVS, HISTO-MVS e HISTO2D-MV'S
com sinais de comunicagao reais, obtidos com o uso de equipamentos como a Universal

Software Radio Peripheral (USRP);

e avaliar esquemas hierarquicos de CAM, expandindo-se ao méximo o nimero de mod-

ulacoes suportadas pelo sistema;

e testar o uso de diferentes classificadores aos extratores propostos, utilizando aprendiza-

gem discriminativa.
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