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Resumo—A deteccio e classificacdo de sinais sdo
alguns dos procedimentos mais importantes em um
ambiente de radio cognitivo. A classificagcdo automdtica de
modulagdo é um passo intermedidrio entre a detecgdo do
sinal e a demodulacdo. Este trabalho tem o objetivo de
implementar um algoritmo de classificacdo de modulagdo
baseado em métricas extraidas de um sinal digital
modulado e testia-lo em termos da taxa de acerto, falso
alarme e ndo-detecg¢do. Para a tomada de decisdo, foi
escolhido o método de Redes Neurais Artificiais, motivado
nos bons resultados obtidos no estado da arte. As
simulacoes e testes foram realizadas em MATLAB,
utilizando as toolboxes Communication Systems e Neural
Networks. O algoritmo teve como resultado final uma taxa
de acerto de 92,6% para 0 dB, 78,5% para um SNR de -10
dB, e taxa de acerto de 36,6% de acerto para um SNR de
-20 dB, com uma taxa de ndo-deteccao de 0,0% para todos
os SNRs testados.

I. INTRODUCAO

Com a crescente necessidade de gerenciamento do
espectro de radiofrequéncia surgiu a idealizacdo do Radio
Cognitivo [1, 2], que tem como objetivo estabelecer uma
comunicagdo com alta confiabilidade, vistoriando e
aprendendo com o espectro de frequéncias. A partir disso,
foram definidas etapas de funcionamento essenciais,
sendo uma delas o Sensoriamento Espectral. Dentro da
etapa de Sensoriamento Espectral, existem as etapas de
Deteccdo e Classificagdo de Modulagdo [3]. A fase de
Classificacdo de Modulacdo, ou AMC (Automatic
Modulation Classification), ¢é feita com algoritmos
inteligentes, que conseguem reconhecer e classificar
modulacdes digitais e analogicas sem necessidade de
operagdo externa [4]. Existem dois principais métodos
utilizados para realizar a tomada de decisdo, o método
baseado na fun¢@o de verossimilhanga (Likelihood-based)
e o método baseado em caracteristicas do sinal (Feature-
based). O método LB ¢ baseado na fungdo de
verossimilhanga, ou funcdo de probabilidade do sinal
recebido, e a decisdo ¢ feita comparando a razdo de
verossimilhanga contra um limiar. Um algoritmo LB
apresenta resultados 6timos, mas tem alta complexidade
computacional [5, 6]. Por outro lado, nos algoritmos FB
sdo empregados diversos calculos para extrair
caracteristicas do sinal, e a decisdo ¢ feita por algoritmos
de tomada de decisdo, como redes neurais artificiais
(RNAs), maquinas de vetores de suporte (Support Vector
Machines, SVM), arvores de decisdo (Decision Tree, DT)
entre outros métodos de reconhecimento de padrdes [6].
Devido a versatilidade que as redes neurais tem
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apresentado, ela tem se tornado uma das ferramentas mais
utilizadas em reconhecimento de padrdes, inclusive em
reconhecimento de modulagdes [4, 7, 12 e 13],
Sensoriamento Espectral e Radio Cognitivo como um
todo. No algoritmo desenvolvido, foi escolhido como
tomada de decisio o método de RNAs, motivado nos
resultados obtidos inicialmente por [4] e por [13], que
conseguiram resultados de 99% para SNR acima de 15
dB, depois por [7], que conseguiram resultados de 95%
para SNR = -5 dB, e mais recentemente por [12], que
conseguiram resultados acima de 90% para um SNR de -
2 dB. Sendo assim, com o grande niimero de técnicas
aplicadas em AMC, foi escolhido fazer o uso das técnicas
de AMC baseadas em caracteristicas com o uso de redes
neurais artificiais. Como resultado final, foi obtido uma
taxa de acerto 99,0% em SNR de 0 dB e 92,6% para SNR
de -5 dB.

II. SINAIS E CARACTERISTICAS

A. Sensoriamento espectral

Existem varias técnicas utilizadas na etapa de
sensoriamento, sendo as mais comuns Deteccdo de
Energia, Filtro Casado e Detec¢do de Caracteristicas. Na
deteccdo de energia, ¢ medida a energia do sinal recebido
em uma certa banda de frequéncia. Devida a sua facil
implementac¢do e baixa complexidade computacional, é a
técnica mais usada, embora ndo consiga diferenciar sinais
modulados de ruidos e/ou interferéncias. No filtro casado,
¢ utilizado um filtro linear projetado para maximizar a
relagdo sinal - ruido da saida dado o sinal de entrada, e ¢é
aplicado quando o usudrio secundario tem conhecimento a
priori do sinal do usuério primario. Na deteccdo de
caracteristicas, ¢ capturada uma propriedade especifica do
sinal que consiga reconhecer qual ¢ a modulagdo presente
no sinal. Tem a vantagem de diferenciar a energia do ruido
da energia do sinal modulado, mas ¢ necessario um tempo
de observagdo maior e uma alta complexidade
computacional.

A etapa de sensoriamento espectral pode ser dividida
em duas etapas: Detec¢do e Classificacdo de Modulagao.
A Detecgdo consiste em verificar o espectro em busca de
usuarios primarios ou sinais que sdo destinados ao usuario
secundario. A Classificagdo de Modulagdo, ou AMC,
consiste em reconhecer a modulagdo do sinal recebido,
para entdo passar para a fase de demodulacdo [6].Os
métodos usados em AMC sdo geralmente dois: Baseados
em fun¢do de Verossimilhanca (LB) e métodos Baseados
em Caracteristicas (FB). Segundo [6], embora o método
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LB possa levar a 6timas solugdes, sdo necessarios calculos
mais complexos. Por outro lado um método FB bem
projetado pode obter uma performance quase tdo boa
quando o LB com um custo computacional reduzido.

Nos métodos de classificagdo automatica de
modulag¢ao baseada em caracteristicas, as caracteristicas
usadas para o reconhecimento de cada modulagdo sdo
derivadas de trés parametros importantes, amplitude, fase
e frequéncia instantdneas do sinal interceptado, além de
informagdes extraidas do espectro de radiofrequéncia do
sinal.

Um sinal digital modulado, visto do receptor, tem a
seguinte forma geral:

r(t]={ae""":“C(t]}+n(t), (1)

onde o ¢ a amplitude do sinal, C(t) ¢ o envelope
complexo, n(t) é o ruido aditivo do canal gaussiano e ¢(t)
¢ a fase do sinal. Para a extragdo de caracteristicas, ¢
necessario o calculo dos parametros instantaneos do sinal
da equagdo 1, que seriam a amplitude, a fase e a
frequéncia instantaneas, obtidos pelas equagodes a seguir:

Aln|=|r(n]|, )
¢lt)=arg[r(n)], 3)
f(nl=%dﬁ£”] @

onde A(n) ¢ a amplitude instantdnea, ¢(t) ¢ fase
instantanea e f(n) ¢ a frequéncia instantanea. Desses
pardmetros sdo calculados duas medidas que serdo
utilizadas nas caracteristicas posteriormente, que sdo a
amplitude normalizada centralizada ( A, ) e a

frequéncia normalizada centralizada (  f ):

A_(n)= %ém -1, ©
1x .
flnl= 2 il o
fN(nJ: f — )

onde N ¢é o nimero de amostras do sinale fg éa
frequéncia de amostragem. Apos a realizagdo dos calculos
das equacdes apresentadas, ¢ realizada o calculo das
métricas de caracteristicas.

B. Extracgdo de caracteristicas

As métricas que serdo descritas a seguir servem para
realizar a distingdo entre as diferentes modulagdes, como
QAM, PSK e FSK. Para que seja feita uma separagdo
correta, as métricas escolhidas possuem diferentes
naturezas instantaneas, como amplitude, fase e frequéncia.
Algumas das métricas podem ser vistas a seguir:

-Valor maximo da Densidade Espectral de Poténcia da
Amplitude normalizada centralizada:

Vo= MAX([FFT (Ao||[/N, (1)

onde FFT(.) ¢ a Transformada Rapida de Fourier.

- Desvio padrdo da fase instantinea direta:

1¢ 2 1 ’
o, =4 — n-|— nj, @
- Desvio padrdo da amplitude normalizada
centralizada:

05&2 Agln] —(%Z Acntn))z, ©)

- Desvio padrio do valor absoluto da frequéncia
normalizada centralizada:

1 1 2
Gaf:\/FZf?\l(n]_(ﬁZ‘fN(n]‘ , (10)
- Curtose:
K:E(X_—f), (an
o

onde x ¢ o sinal recebido normalizado centralizado, p é
a média de x, o € o desvio-padrdo de x, e E(.) representa
o valor esperado. Além das cinco métricas sitadas
anteriormente, também sdo utilizadas mais quatro,
baseadas nos trabalhos de [7] e [12].

As caracteristicas apresentadas conseguem separar
sinais de amplitude constante, fase linear ou frequéncia
linear, sendo assim capaz de diferenciar modulagdes em
amplitude (AM), modulagdes em fase (PM) e modulacdes
em frequéncia (FM), algumas até mesmo em SNRs abaixo
do 0 dB. Essas caracteristicas serdo extraidas dos sinais
modulados na simulagdo em MATLAB e serdo utilizadas
para diferenci-los, com o uso da rede neural MLP.

C. Estima¢do de SNR

A Estimacdo do SNR [10] ¢ usada em métodos de
sensoriamento espectral, juntamente de técnicas de
detecgdo de energia, para localizar espagos disponiveis no
espectro de frequéncia. A estimagdo ¢ aplicada aos
métodos de sensoriamento espectral visto que esses
métodos sofrem de grande incerteza na estimagdo da
variancia do ruido. Em [10], foi proposto um método que
estima a variancia do ruido dado um conjunto de sinais
ruidosos ou de ruido puro. Para realizar a estimagdo da
variancia do ruido, foi desenvolvido o seguinte método
[10]:

Primeiramente, sdo realizadas multiplas medidas de
um mesmo sinal, e para cada conjunto de medidas sdo
coletadas N amostras. S M(N | ¢ a

representacdo de uma medi¢do, onde M é o numero da
medi¢do e N é o numero da amostras por medi¢do, como
definifido na equacdo 14,

Sy=Syl1l 8,12 s,[3]

Sendo assim,

SN, (2)

onde S, N ) representa a n-ésima amostra individual
para o m-ésimo conjunto de medidas. O conjunto de
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vetores de medidas pode ser representada como uma
matriz S:

S,1) s,[2 S,(N|
s=|S:1) 8.12] N )
Sulll Sy2] - S,[N]

A vpartir da matriz S, sdo criados vetores coluna,
C, onde x é uma coluna de S:

Por fim, a varidncia do conjunto de sinais é dado pela
seguinte equacao:

N[ M .,
S |A|-C
) AZZ 41=C4 (15)
g = s
N(M -1]
onde C, éamédiade C,

III. ALGORITMO DE CLASSIFICACAO

Os sinais foram simulados com os seguintes
parametros: taxa simbolo de 10 kHz, taxa de amostragem
de 50 kHz, 4096 simbolos transmitidos. As modulagoes
simuladas foram 16QAM, 2PSK, 4PSK, 2FSK, 4FSK.
Juntamente com as modulagdes, foi gerado um sinal de
ruido gaussiano puro de mesmo nimero de amostras das
modulac¢des. Os SNRs utilizados na simulagdo foram -20,
-15, -10, -5, 0, 5, 10 e 15 dB. Apds configurados esses
pardmetros sdo gerados os sinais modulados. Para cada
sinal é gerada uma mensagem aleatéria. A mensagem
passa por um modulador e o sinal resultante ¢ adicionado
a um ruido WGN proporcional ao SNR da simulagio.
Tendo o sinal gerado completamente, sdo realizados os
calculos das caracteristicas apresentadas anteriormente.
Cada caracteristica utiliza todos os 4096 simbolos
recebidos. Esse processo de geracdo do sinal e calculo de
caracteristicas foi repetido 2000 vezes para cada SNR,
tendo como resultado 16000 amostras de cada
caracteristica, para cada modulagdo simulada.

Para o método de decisdo foi utilizada uma rede
neural artificial com duas camadas, 10 neur6nios na
camada oculta e 6 neurénios na camada de saida relativos
as 5 modulagdes mais o ruido puro. A funcdo de
transferéncia utilizada na rede é a funcdo Sigmoide. Foi
utilizada apenas uma camada oculta com 10 neurdnios,
pois foi verificado com testes que a rede ndo tem ganho
significativo se aumentado tanto o niumero de neurdnios
quanto de camadas. Nesse trabalho, a rede neural
funciona como um classificador, que a partir dos dados
obtidos das métricas anteriormente citadas, escolhe uma
modulagdo como sendo a recebida. O algoritmo de
treinamento foi o Resilient Backpropagation (Rprop) [8].
Durante o treinamento da rede, é utilizada metade das
amostras geradas, sendo que a outra metade sera utilizada
durante o teste.

IV. RESULTADOS

Depois de realizado o treinamento da rede, foram
obtidas os resultados da rede: Taxa de acerto de 81,5%,
taxa de falso-alarme de 18,1% e taxa de nido-deteccdo de
0,0%. Esse valores foram obtidos da matriz de confusio
gerada pelo software MATLAB, disponivel na figura 1.

Confusion Matrix

4QAM 5545 | 788 427 218 91 o
11.6% | 1.6% | 0.9% | 0.5% [ 0.2% | 0.0%

1096 | 5852 | 627 497 328

o
16QAM| 53% |12.2% | 1.3% | 1.0% | 0.7% | 0.0%

245 232 | 6055 | 195 146

o
2PSK1 0.5% | 0.5% |12.6% | 0.4% | 0.3% | 0.0%

2Fsk | 388 611 463 | 6475 | 221 o
1.2% | 1.3% | 1.0% | 13.5%| 0.5% | 0.0%

Output Class

526 517 428 615 | 7214

o
AFSK| 17% | 1.1% | 0.9% | 1.3% |15.0% | 0.0%

o | sooo
WGN 0.0%

o o
0.0% | 0.0%

4QAM 16QAM 2PSK 2FSK 4FSK  WGN
Target Class

Figura 1: Matriz de confusdo de treinamento.

Também foram obtidos os resultados para o segundo
conjunto de amostras gerado. A taxa de acerto foi de
80,7%, taxa de falso-alarme de 19,1% e nao-detec¢do de
0,0%. A matriz de confusdo do teste esta na figura 2. A
rede também foi testada para SNRs especificos. Para o
teste em -20 dB de SNR, a rede teve uma taxa de acerto
de 36,6%. Para o teste com um SNR de -10 dB, a taxa de
acerto foi de 78,5%. Todos os SNRs testados tiveram uma
taxa de nao-deteccao de 0,0%. Os resultados do teste para
SNR de 0 dB podem ser vistos na figura 3.

V. CONCLUSAO

Os objetivos propostos foram alcangados, sendo que
foram obtidas as taxas propostas, para SNRs entre 15 e
-20 dB. Foi obtido uma taxa de acerto de 99,0% para um
SNR de 0 dB, uma taxa de acerto de 92,6% para SNR de
- 5 dB e uma taxa de acerto de 78,5% para um SNR de
-10 dB. O algoritmo implementado utiliza como
caracteristica o valor estimado do SNR do canal para
classificar uma modula¢do, algo que ndo visto em
trabalhos consultados na literatura. Foi obtido uma taxa
de ndo-deteccdo de 0,0%, ou seja, o algoritmo consegue
classificar corretamente quando o sinal recebido é
modulado ou somente ruido, para todos os niveis de SNR
testados.
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Confusion Matrix

4QAM

16QAM

2PSK

2FSK

Output Class

4FSK

WGN

4QAM 16QAM 2PSK  2FSK  4FSK  WGN

Target Class

Figura 2: Matriz de confusdo para conjunto de teste

Confusion Matrix

2PSK

2FSK

Output Class

4FSK

WGN

WGN

4QAM 16QAM 2PSK  2FSK  4FSK
Target Class

Figura 3: Matriz de confusdo para teste em SNR de 0
dB.
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