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Resumo

Com o surgimento de novas tecnologias de redes mdveis nos ultimos anos, cada
vez mais as redes de Telecomunicagdes precisam ser mais autonomas, identificando todos
os parametros do usuario, incluindo o tipo de modulagdo. Dessa forma, esse trabalho tem
como objetivo gerar uma base de dados com os principais tipos de modulacgdo digital e
construir um sistema que classifica automaticamente modulagdes digitais de um sinal que
passou pelos canais AWGN e Rayleigh, além de selecionar e otimizar as melhores
caracteristicas do sinal para que a classificacdo seja feita de forma mais rapida e eficiente.
Feita a sele¢do de caracteristicas, utilizando o método de correlagdo somado ao algoritmo
RFE, obteve-se um resultado muito promissor, onde as caracteristicas foram diminuidas
em cerca de 80% das caracteristicas propostas inicialmente, além de ter atingido uma alta
acuracia de acerto na classificacao.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Classificagdo Automatica de

Modulagdes. Inteligéncia Artificial. Canal de Rayleigh. Correlacdo. Selegdo de
caracteristicas.



Abstract

In the last years, lot of new mobile network technologies have emerged. So,
Telecommunications networks need to be more autonomous, identifying all user

parameters, including the type of modulation.

The objective of this work is to generate a database with the main types of digital
modulation and build a system that automatically classifies digital modulations of a signal
that passed through the AWGN and Rayleigh channels, select and optimize the best
characteristics of the signal so that the classification be done more quickly and efficiently.
The selection of features using the correlation and RFE methods, proved to be very
promising, decreasing by about 80% of the initially proposed features, in addition to

having reached a high accuracy of correct classification.

Keywords: Machine Learning. Automatic Modulation Classifications.
Artificial Intelligence. Rayleigh Channel. Correlation. Feature Selection.

vi



Sumario

CAPTIUIIO | oottt ettt st 9
INETOAUGAOD ... et e et e e et e e e et e e e e e eaaaee e eeareeeeaans 10
1.1 JUSHIFICATIVA ..ot 14
1.2 ODbJEtIVO ZETAL ..t 15
1.3 ODbjetivos ESPECITICOS ...eeuviruiiriiiiiiieeiieteee e 15
1.4 Organizagao do trabalho ..........ccoooiiiiiiiiiiii e, 15
CaAPITUILO 2 1ttt sttt ettt sttt 16
Aprendizado de MAGUING .........ccuieriieiiiieiieeie ettt ettt sre e seaeebeesaeeenbeenenas 16
2.1 Aprendizado SUPETVISIONAAO. ......cceeiiiiiiiieiieiie et 17
2.1.1 Algoritmos do aprendizado supervisionado ..........ccoeceeevveerveeiiienieenneennen. 19

2.2 Aprendizado N30 SUPETVISIONAO ......c..eeruieriiiiiiieiieeie et 21
23 Aprendizado POT TETOTGO .....cuiieiieeiiieiieeie ettt 22
CaPITILO 3 ettt et st sae e 23
Classificacdo de MOAUIACOES .......cueieevieeciieeciiee ettt ettt et 23
3.1 Introdugao a Classificagao de modulaghes. ........cccueeeveierieeerieeeriee e, 23
32 Tipos de modulagdes utilizadas no trabalho ............cccecveviieiieniiiiiiieeeeee. 24
3.2.1 Sinais modulados em fase..........ccceeciiieiiieeiii e 24

33 Caracteristicas do SINAl ........cccoeviiiiiriiiieieeee e 29
3.3.1 Caracteristicas espectrais do sinal ...........cooceevieiiiiiiiiniieiieeeeee e 29
3.3.2  Desvio padrio da fase instantanea absoluta nao linear centralizada ........ 29
333 Desvio padrao da fase ndo linear direta centralizada ..............cccceveenen. 30
3.3.4  Desvio padrao do valor absoluto da amplitude do sinal normalizada e
CENIAliZaAda  oeeiieeieee e et e e e as 30
3.3.5 Desvio padrao da frequéncia instantanea normalizada e centralizada ..... 30

3.3.6  Desvio padrdo absoluto da amplitude instantanea normalizada e
centralizada 31

3.3.7 Caracteristicas baseadas em filtros.............ccoccveeeeeiiiiiieciiiee e 31
338 Caracteristicas baseadas em estatisticas de SEries ..........cccoevvuvrvveeereerrennns 31
CaAPITULO 4 ettt ettt ettt e ettt et e et e bt e snteebeens 33
Simulagses € reSUItadOS........cooiiuiiiiiiiiie e e e 33
4.1 Esquematico de sIMulagies .........cccueevuieriieniieiiieiiece e 33
4.2 Extragao das caracteriStiCas. ........cccveeeeeiiuiireeiiiieeeeciee et e e 37
43 Projeto do classificador........ouieiieiiieiiiieeeee e 37
4.4 Selecao das caracteriStICAS ......ccvuriieeeeiiiee et e et et e et e e eae e e e eraee e 40
0713 1801 [ T TSROSO UURRURUPRRRPI 47
ConclusOes € eStUAOS TULUIOS........coovvuvrriiiieieeeeieeeee e e e e 47
5.1 CONCIUSOES ... e et e e e e e e eaae e e e eeateeeeeeareeeas 47
5.2 EStUAOS TULUTOS .evvvvvieiiiieeeeeeeeeeee et et e e s s e e 49
RETCIEICIAS ....veeiieeiee e et e e e e et e e eeeareeeeens 50

vil



Lista de figuras

Figura 1: Métodos de aprendizado de ML. .........cccceevieiiiiiniiniiniiiceeiee 17
Figura 2: Processo de aprendizado supervisionado..........ccccceeevveeerreeeenveeennnen. 18
Figura 3: Arvore de DECISAO. ......v.wveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 20
Figura 4: Arvore de DECISAO. .........o.vvevreeeeeeeeeeseereeeeeeeeeeeeeeseeseesesssss s, 21
Figura 5: Constelag@o BPSK . .....cccoooiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeee e 24
Figura 6: Modulador BPSK..........ooooiiiiiieeeeeeee e 25
Figura 7: Constelacao QPSK........ooooiiioiiiieieeeeee e 26
Figura 8: Modulador QPSK. ......cccooiiiiiiiiiinieieeeeeeeeee e 26
Figura 9: Constelagdo QAM.......ccooouiiiiiiiiieeiieiie ettt eve e e 28
Figura 10: Modulador QAM. ........ooiiiiiiiiieeee et 28
Figura 11: Setup de simulagao. .........coceeeeviiriiniiiiniiiicieneeeeeece e 33
Figura 12: Sinais BPSK e QPSK com 30dB. .......cccoooiiiiiiniinieiceieeiee 34
Figura 13: Sinais 8PSK e 16QAMcom 30dB........ccccceviiriniiiniiiiienieeeee 34
Figura 14: Sinal 32QAM com 30dB .....c..ccoooiiiniiiiiiiiicece 34
Figura 15: Sinal BPSK E QPSK apds o canal AWGN. .........cccceeeviinieicnnene. 35
Figura 16: Sinal 8PSK E 16QAM apo6s o canal AWGN. .......ccccocvevieniieiennnnne. 35
Figura 17: Sinal 32QAM ap6s o canal AWGN..........ccoovvviviieeniieeeeeiee e, 35
Figura 18:Sinal BPSK E QPSK apds os canais AWGN e Rayleigh. ............... 36
Figura 19:Sinal 8PSK E 16QAM ap0os os canais AWGN e Rayleigh.............. 36
Figura 20: Sinal 32QAM apos os canais AWGN e Rayleigh. ..........ccceee.eee. 36
Figura 21: Matriz confusdo para o algoritmo Random Forest ......................... 39
Figura 22: Matriz confusdo para o algoritmo Adaboost................ccccceeeeuenuee. 39
Figura 23: Matriz confusao para o algoritmo SVM .......cccceceviiiiniininncnnne. 39
Figura 24: Matriz de Correlagao ........coceeveeriiiiieniiiiiieieeeeeeeeeeeeee e 43
Figura 25: Matriz confusao para o algoritmo Random Forest ......................... 45
Figura 26: Matriz confusdo para o algoritmo Adaboost................cccceeeeuenuee. 45
Figura 27: Matriz confusdo para o algoritmo SVM ........cccecvviiviniininnennene. 45

viil



Lista de Tabelas

Tabela 1:
Tabela 2:
Tabela 3:
Tabela 4:
Tabela 5:
Tabela 6:
Tabela 7:
Tabela 8:
Tabela 9:

Caracteristicas dOS SINAIS.....cc.evveruerrierieniieiienieneete et 37
RANAOM FOFST ...ttt 38
SVM ettt 38
AAABDOOSE ...ttt 38
REE ..ottt 41
Caracteristicas selecionadas pelo RFE...........ccccooviviiiiiiininenenen. 41
COITEIACAD ..ottt et e e e e aae e e e 42
Caracteristicas com mais de 0,5 de correlagao..........cccecvveeeuveeennnnns 44
Caracteristicas selecionadas nos dois métodos ..........cccceeververueennen. 44

iX



Lista de abreviagoes

2G

3G

4G

5G

Al
AMPS
AMC
AWGN
BPSK
CDMA
GSM
LTE
ML
OFDM
PCA
PCM
QPSK
QAM

SVM
TDMA
VOIP
WCDMA

Segunda Geragdo

Terceira Geragdo

Quarta Geragdo

Quinta Geragdo

Artificial Intelligence

Sistema Avangado de Telefonia Movel
Automatic Modulation Classification
Additive white Gaussian noise

Binary Phase Shift Keying Modulation
Code-Division Multiple Access

Global System for Mobile communication
Long Term Evolution

Machine Learning

Orthogonal frequency-division multiplexing
Principal Component Analysis

Pulse Code Modulation

Quadrature Phase Shift Keying
Quadrature Amplitude Modulation
Recursive Feature Extraction

Support Vector Machines
Code-Division Multiple Access

Voice Over Ip

Wideband Code Division Multiple Access



Capitulo 1

Introducao

As telecomunicacdes sdo um conjunto de tecnologias capazes de eliminar
distancias entre cidades, paises e continentes. Por séculos, informagdes eram
transportados por mensageiros ou correspondéncias, em cavalos, carruagens, barcos e, até
mesmo, por sinais de som ou de fogo. Com o advento das telecomunicagdes, uma
mensagem nao precisa mais de um mensageiro, e ao invés de demorar meses, elas chegam

ao destino em alguns segundos [1].

A palavra telecomunicagdes tem sua origem no Latim: communicatio, que era o
processo de troca de informagdes, a esse termo foi adicionado o prefixo tele, que vem de
distancia. Ela foi criada por Edouard Estaunie (1862-1942) no seu livro Pratique de
télécommunication electrique (télégraphie-téléphonie) [1].

E considerado que as telecomunicagdes modernas tém seu inicio com a criagio
dos telégrafos Opticos, que também eram chamados de comunicacdo visual ou
semaforica. Tais telégrafos eram compostos por um ou mais aparelhos que ficavam no
topo de edificios em cadeia que repetiriam a mensagem da anterior, fazendo com que ela
chegasse de uma maneira muito mais rapida do que através de um mensageiro. O primeiro
telégrafo Optico foi criado em 1792 pelo francés Claude Chappe (1763-1805), e se

espalhou rapidamente pela Franca [2].

O telégrafo oOptico por algum tempo dominou as comunicacdes na Europa.
Porém, com o advento de descobertas relacionadas ao eletromagnetismo no século XIX,
tais como as descobertas sobre a corrente elétrica de André-Marie Ampere (1775-1836),
sobre o campo eletromagnético, por Christian Oerstedt (1777-1851), a Lei de Ohm e
algumas inveng¢des como o Galvametro [3], tornaram possivel a criacdo do telégrafo
elétrico [4].

Apesar de existirem varias propostas de telégrafos elétricos na época, o modelo
mais aceito foi o proposto por Carl Friederich Gauss e Wilhelm Weber. Tal modelo
utilizava apenas um circuito que gerava pulsos elétricos positivos ou negativos, os quais
poderiam ser detectados por galvandmetros a mais de um quildometro de distancia do

aparelho [1].
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Na Europa e na América surgiram varias outras propostas de telégrafos elétricos,
como os propostos por Charles Wheatstone e por Carl August von Steinheil. Porém, todos
tinham algum problema, fosse a codificacdo antiquada do telégrafo de Steinheil ou a

quantidade de agulhas do de Wheatstone [1].

Foi patenteado em 1837, pelo fisico e pintor Samuel Finley Breese Morse e pelo
seu assistente Alfred Vail, um novo conceito de telégrafo, no qual, surgiu o famoso codigo
Morse. Outra inovagdo importante desse telégrafo foi a sua automagdo. E importante
ressaltar que todos os telégrafos da época precisavam de uma pessoa escrevendo as
mensagens quando necessario, enquanto no de Morse a mensagem escrita
automaticamente em uma fita de papel, podendo ser decodificada a qualquer momento
[5]

Em 1861, cerca de 20 anos depois, foi construido o primeiro sistema que
transmitia mensagens, da costa Leste a costa Oeste dos Estados Unidos. Com isso, tornou-
se possivel enviar mensagens por todo o continente através de postes, o que anteriormente
era feito a cavalo, podendo levar até 10 dias. Porém, mensagens entre continentes ainda
ndo eram possiveis [1].

Apds alguns anos, o inventor Werner Von Siemens, patenteou o 12° telégrafo
registrado, mas o seu telégrafo tinha o diferencial de ser patenteado junto com cabos que
poderiam ser instalados e isolados em ambientes subterraneos, incluindo na dgua. Com a
ajuda de Siemens e de outros intelectuais da época, como Michael Faraday e o Lorde
Kelvin, foi possivel passar cabos submarinos sob oceanos para a transmissao de
telégrafos. No inicio do século XX ja existiam varios cabos submarinos na costa mundial

e interligando continentes [1].

Enquanto vérios cientistas estavam com sua atengdo voltada para os telégrafos,
alguns poucos tinham seus estudos voltados para a transmissdo de sinais sonoros. O inglés
Robert Hooke foi o primeiro a sugerir que seria possivel a transmissao de sinais de som

através de longas distancias.

A principal inven¢do para a transmissdo de voz ocorreu em 1876, pelo americano
Alexander Graham Bell. Uma curiosidade sobre a patente de Bell, € que ele descreve seu
aparelho como uma evolucao da telegrafia, ndo citando as palavras voz e telefone em
nenhum momento do seu registro. A telefonia evoluiu muito no fim do século XIX, tendo

registrados mais de 2 milhdes de aparelhos no ano de 1900 [1], [6].
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Na mesma ¢época, varios cientistas estudaram a descoberta do campo
Eletromagnético de Oerstedt, em 1820. Michael Faraday, 12 anos depois, confirmou a
descoberta de Oerstedt, e previu a existéncia de ondas eletromagnéticas, incluindo as
linhas de forga terminadas em cargas elétricas ou em polos magnéticos. O americano
Joseph Henry, também em 1832, descobriu o fendmeno da indugdo eletromagnética
enquanto construia eletroimas, porém, seu trabalho sé foi publicado em 1843, e foi usado

para gerar altas tensdes pelo alemao Heinrich Daniel Ruhmkorf [1].

O primeiro registro de comunicagdes elétricas sem fio ocorreu em 1866, com o
americano Mahlon Loomis, que chamou sua inveng¢do de telégrafo aéreo. Varios outros
cientistas tentaram desenvolver aparelhos utilizando a Lei de Faraday, mas, s6 com as
descobertas de Heinrich Rudolf Hertz que foram possiveis maiores avangos na

comunicagao sem fio [7].

Hertz nasceu em Hamburgo no ano de 1857 e foi um grande estudioso das
ciéncias naturais; estudou em Berlin com dois fisicos muito famosos a época: Helmholtz
e Kirchoff. Em 1888, ele publicou um artigo chamado Ondas Eletromagnéticas no Ar e
sua reflexdo, descobrindo, entdo, as ondas eletromagnéticas que comprovavam as teorias
de Maxwell. Com essa descoberta, Hertz alcangou reconhecimento internacional, além

de ter sido o responsavel pela origem de varias inovacdes com tecnologias sem fio [7].

Ap6s o periodo da descoberta das ondas eletromagnéticas, por alguns anos houve

comprovagodes de suas descobertas, mas nenhuma construgao relevante as utilizando [1].

O primeiro radio pratico ¢ datado de 1896, pela patente do italiano Guglielmo
Marconi, em um sistema que operava em aproximadamente 2,5MHz e transmitia em uma
poténcia entre 10 W e 20 W [8]. No inicio do Século XX, com o advento da eletronica,
foram permitidos vérios avangos nas tecnologias existentes, como: telefonia de longa
distancia, multiplexa¢do na telefonia e canais de telégrafos, retransmissdo de radio e

radiotelefonia com transmissores de ondas continuas [1].

Entdo, depois da Segunda Guerra Mundial, quando grande parte da infraestrutura
de telecomunicacdes da Europa e da Asia foi destruida, o mundo precisou se reinventar
e, consequentemente, foram desenvolvidas novas tecnologias dentro das redes de
telecomunicagdes, sendo que estas podem ser divididas, a partir daqui, em dois tipos: as

redes com fio e as redes sem fio. Neste trabalho daremos énfase aos sistemas sem fio.
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A primeira descoberta importante na época foram os semicondutores, materiais
normalmente s6lidos em forma cristalizada, cuja condutividade elétrica se encontra no

meio da curva, ndo sendo um condutor como o cobre [9].

A grande evolucao das telecomunicagdes da segunda metade do Século XX se
deve a outra descoberta: o inicio do uso das transmissodes utilizando codigos, sejam eles
sem fio, por cabos de cobre ou por Fibras Opticas. A primeira patente registrada ¢ a

patente da Modulagao por Codigo de Pulso (PCM), datada da década de 60.

Também na década de 60, as redes de transporte comecgaram a ser transportadas
por cabos coaxiais através de codificacdes PCM e “switchs™ eletromecanicos. Existiam
dois principais tipos de canais que utilizavam a hierarquia Digital Plesiocrona, com dois

tipos de PCM: o americano, com 24 canais por par de fios € o europeu/asiatico, com 30.

Quanto as comunicagdes sem fio, também houve importantes contribui¢cdes nos
ultimos 50 anos, comecando com 1965, quando foi langado o primeiro satélite comercial,
o Intelsat I, que contava com 240 canais de telefonia, um canal de televisao e cobria areas

do Oceano Atlantico.

Também no final da década de 60 foram criadas, no Japao, as primeiras estagdes
de radio digital, operando em 2GHz e com capacidade equivalente a 240 canais de

telefone [1].

J4 na década de 70, foram criadas as primeiras redes em pequena escala de
telefonia celular analogica, utilizando o AMPS (Sistema de Telefonia Movel Avangada),
desenvolvida pelo Bell Labs, em que as estagdes bases enviariam e receberiam chamadas
de voz, e quaisquer células adjacentes operariam em frequéncias diferentes, evitando

interferéncias; esse sistema comecou a ser comercializado em 1983 [10].

Durante os anos posteriores, varios paises desenvolveram tecnologias analogicas
de telefonia celular. Assim, no ano de 1990 havia mais de 500 mil assinantes no mundo
todo. Porém, ja na €poca, existiam varias pesquisas através da segunda geragao de redes
moveis, também conhecida como 2G [11].

Na tecnologia 2G, os sistemas de radio analdgico passaram por uma migragao
para os sistemas digitais, também foi possivel transmitir voz e mensagens de texto. Os
principais sistemas do 2G foram: IS-136 (TDMA, Time Division Multiple Acces), o 1S-
95 (CDMA, Code Division Multiple Acces) e 0 GSM (Global System Mobile

Communications, sistema global para comunicagdes moveis).
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Todas essas evolugdes resultaram no crescimento mais rapido de aparelhos de
telecomunicagdes, com mais de 80 milhdes de usudrios com aparelhos celulares

registrados no ano de 1995. [11].

No final do século XX, foram iniciados os estudos da terceira geragao de redes
moveis, ou 3G, em que foram separadas a voz dos dados de rede, além de utilizadas novas
técnicas de transmissdo de dados como: WCDMA, OFDM, TDMA ¢ CDMA2000. Com
0 3G, foi possivel se comunicar utilizando o VoIP (Voz sobre IP), foi possivel, também,

o inicio do streaming de musicas e o acesso remoto a redes através de celulares e

notebooks [11].

Com a evolugdo dos smartphones e de outros aparelhos méveis eletronicos, foi
preciso que os dados fossem priorizados em relagdo a voz. Com isso, comegaram 0s
estudos para a quarta geracdo de redes moveis, o 4G. Ele utiliza da LTE (Evolugao de
Longo Termo) e, inicialmente, alcancava valores de downlink e uplink muito altos, porém,
precisava das redes 2G e 3G para utilizar as fungdes de voz, que passaram a ser integradas

a rede com as evolugdes VOLTE e o LTE Advanced [12].

Para o futuro comeca a implementacdo da quinta geracdo, o 5G, que passara a
ter velocidades muito altas, com laténcias extremamente baixas e aplicacdes de
Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Internet das Coisas, sendo possivel, em
alguns anos, a criagdo de casas totalmente automatizadas, com sensores ligados a rede

através do 5G [13].

1.1 Justificativa

Com o aumento de usuarios nas redes moveis nos ultimos anos, uma das maiores
preocupacdes dos governos e da academia é em relagdo ao espectro de frequéncia, ja que
esse € um recurso limitado, e a maioria das frequéncias utilizaveis ja estdo em uso em
multiplas aplicagdes. Assim, a atribuigdo fixa, na qual uma faixa de frequéncia ¢
reservada para um usuario, pode limitar o uso de multiplos usuarios, subutilizando um

recurso muito importante.

Portanto, € importante identificar técnicas para facilitar a alocagdo dinamica de
frequéncia, para que a rede se torne autdbnoma e seja possivel utilizar todos os recursos
do espectro. Um dos desafios para essa alocagdo, ¢ identificar o tipo de modulacao que
estd vindo de uma transmissao. Nisso, a Classificagdo Automatica de Modulagdes se

mostra um agente relevante para a evolugdo das redes moveis.
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1.2 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho ¢ estudar a classificagdo automatica de

modulagdes digitais por meio do aprendizado de maquinas, que sofreram algum tipo de

degradacao, ap6s propagarem pelos canais AWGN e Rayleigh.

1.3 Objetivos especificos

Revisar a literatura sobre aplicagdo do aprendizado de maquina, seu
histdrico, tipos e principais algoritmos.

Estudar os tipos de modula¢des utilizadas no trabalho, além de suas
caracteristicas ou features e equagoes.

Gerar uma base de dados composta por modulagdes digitais sob os
efeitos degradantes dos canais de AWGN e Rayleigh, para o treino e
teste.

Selecionar as melhores caracteristicas das modulagdes digitais, com

objetivo de otimizar o poder de predi¢do da maquina.

1.4 Organizacgdo do trabalho

Este trabalho sera dividido em cinco capitulos. No Capitulo 1 foram

apresentadas as consideragdes iniciais, a justificativa e o objetivo; ja no Capitulo 2 sera

realizada uma revisdo da literatura, com os principais conceitos do aprendizado de

maquina, os tipos de classificagdo e os principais algoritmos; o Capitulo 3 contém

informagdes sobre a classificacdo automéatica de modulagdes, as principais caracteristicas

dos sinais, além dos tipos de modulagao utilizados no trabalho; o Capitulo 4 descrevera

como foram realizadas as simulacdes e os resultados; por fim, o Capitulo 5 apresentara

as discussoes sobre os resultados e as propostas de estudos futuros.
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Capitulo 2

Aprendizado de maquina

De acordo com [14], o aprendizado de maquina (Machine Learning, ou ML) ¢
um tipo de técnica de Inteligéncia Artificial (Al) e de ciéncia da computagdo, focado em
usar algoritmos e dados para ensinar as maquinas a aprenderem, imitando técnicas

humanas, melhorando gradualmente sua precisao.

O principal objetivo ¢ fazer com que sistemas aprendam automaticamente,
eliminando o fator humano dessa aprendizagem e utilizando padrdes presentes nos dados,
através de metodologias estatisticas e de algoritmos feitos especificamente para
classificagdes ou predi¢des [15].

O termo ML surgiu do conceito matematico de modelagem de redes neurais. Um
artigo de Walter Pitts e Warren McCulloch [16] tentou mapear matematicamente os
processos de pensamento ¢ de decisdo humana. Ja em 1950, surgiu o famoso teste de
Turing, implementado pelo matematico Alan Turing, que media se um computador
poderia ou ndo ter inteligéncia [17]. Apds isso, surgiram varios algoritmos de ML e
programas de computador para varias aplicacdes, desde jogos como damas, até

algoritmos para planejar viagens durante campeonatos longos de esportes [18].

Um caso emblemadtico de evolucao do aprendizado de maquina foi o jogo de
xadrez entre o supercomputador da IBM, Deep Blue, e o campedo mundial de xadrez da
época, Gary Kasparov, que ocorreu em duas séries diferentes, em 1996 e 1997 [19]. Na
primeira o enxadrista foi o vencedor; ja na segunda, o computador venceu por 3,5 a 2,5.
Hoje em dia, ndo existem mais partidas de homem contra maquina, pois os algoritmos
sdo tdo evoluidos que mesmo os Grandes Mestres usam recursos computacionais em seus
estudos para evolugao [20].

O ML pode ser classificado de duas diferentes formas: pelos tipos de modelos e

pelos métodos de aprendizagem, sendo a segunda forma a mais comum.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina podem ser classificados em:
algoritmo de aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por refor¢o. A Figura 1
ilustra um fluxograma que descreve os processos de aprendizado de maquina e seus

respectivos algoritmos de classificacdo.
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Figura 1: Métodos de aprendizado de ML.
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Naive Bayes SVD de Markov
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Fonte: elaborado pelo autor
2.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado de maquina supervisionado ¢ definido pela utilizacdo de grupos
de dados ja rotulados que auxiliardo na classificagdo de grupos de dados semelhantes
[21]. Antes de tal classificacdo, faz-se necessario um processo de treinamento
supervisionado, que segue alguns padrdes e ordens bem conhecidos, os quais podem ser

resumidos em quatro passos.

O primeiro passo ¢ a definicdo do problema, no qual deve-se olhar para os
requisitos e as definicdes do que deve ser solucionado por meio do aprendizado de
maquina, incluindo as etapas do problema, os resultados esperados e a resolugdo do
problema aceitavel; o segundo passo ¢ a identificagao dos dados por meio da utilizacao
métodos estatisticos, para entender quais caracteristicas podem ser utilizadas para
composi¢ao da base de dados (dataset), a qual sera utilizada para o treinamento e teste.

Esse processo também ¢ conhecido como discovery [22].

Em um terceiro passo os dados serdo preparados e pré-processados. Esse
processo pode incluir a constru¢do de um armazenamento de caracteristicas ou uma base
de dados com as caracteristicas (ou feature store) que irdo conter possiveis caracteristicas
importantes, reduzindo substancialmente a quantidade de dados a serem processados,
fazendo com que os algoritmos operem de forma melhor e mais rdpida. Dessa forma, as
features corretas devem ser selecionadas para que as irrelevantes e redundantes sejam
removidas da classifica¢do, eliminando a possibilidade de que os resultados do algoritmo

sejam inflacionados, por meio de caracteristicas dependentes entre si.
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Finalmente, no quarto passo deve ser realizado ja com a base de dados definida,
deve-se definir qual o algoritmo serd utilizado para a criagdo do modelo. A avalia¢do do
algoritmo pode ser feita através de testes preliminares que, em muitas vezes, leva em

conta a porcentagem de predigdes corretas.

Existem duas técnicas principais para calcular a acuracia de um classificador:
separar a base de dados em duas partes diferentes, uma parte para teste € a outra para
treino; outra técnica ¢ dividir a base de dados em subsecdes (subsets), para cada um ¢

feito um treinamento da unido de todos os outros.

Portanto, com a média de erros, € possivel estimar a média do classificador.
Nessa etapa, pode-se entender se existe algum algoritmo que satisfaz as expectativas do
projeto ou ndo. Em caso negativo ¢ possivel voltar nas outras etapas, como o pré-
processamento dos dados ou a selecdo das caracteristicas e refazer todas as etapas
seguintes. Todos os passos citados anteriormente sdo ilustrados pela Figura 2.

Figura 2: Processo de aprendizado supervisionado.
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dos dados

Rie=
processamento
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algoritmo
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Fonte: adaptado de [21].
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E importante ressaltar que o aprendizado supervisionado ¢ um dos mais utilizados
nos sistemas de ML, logo, existem varios algoritmos que podem ser utilizados como

método de aprendizagem, podendo ser técnicas de classificagdao ou de regressao.
2.1.1 Algoritmos do aprendizado supervisionado

Em uma base de dados utilizada para classificacao e, por consequéncia, para a
solucdo de um problema, existem varias possibilidades de respostas. Dessa forma,
deverao ser utilizados algoritmos de classificacao capazes de selecionar a melhor solugao
para tal problema. A seguir serdo apresentados os principais algoritmos de classificagdo

utilizados no aprendizado supervisionado.

O algoritmo de Naive Bayes ¢ um dos modelos mais populares de ML, foi
desenvolvido pelo estatistico Thomas Bayes (1701-1761) e define-se como:
P(E)P(E) = P(H)P(H), (2.1
sendo que P(E) P(H) sdo, respectivamente, as probabilidades de evidéncia (E) e a hipdtese

(H) verdadeira.

Como ¢ um teorema conhecido por calcular a probabilidade posterior de acordo
com cada hipotese dada pelos dados de treino, a teoria bayesiana ¢ muito utilizada para
aplicacdes simples de aprendizado de maquina, como separar e-mails entre SPAM ou ndo
SPAM [23]. E muito utilizado por ndo ter um custo computacional alto, além de precisar
de poucos dados para ser executado. Entretanto, caso seja necessaria a correlagdo de

muitos fatores, o Naive Bayes provavelmente ird falhar na sua predicao.

Os algoritmos de Arvore de Decisdo sdo construidos para particionar os dados
recursivamente até que o resultado esperado seja o da classificacdo ou da regressao
escolhida. Ele ¢ muito utilizado em aplicacdes ndo computacionais, como gréficos,
fluxogramas, entre outros [24]. Porém, quando se trata de aprendizado de maquina, ¢ um
algoritmo muito poderoso, que utiliza de varias caracteristicas dos dados escolhidos, para

que possa fazer seu proprio fluxograma de classificagdo para o sinal [25].

Para exemplificar melhor o uso do algoritmo, foi utilizado um conjunto de dados
da biblioteca SciKitLearn do Python [26]. Esse conjunto contém informagdes de largura
e comprimento de pétalas e sépalas de trés flores diferentes: Iris setosa, Iris virginica e
Iris versicolor. Ao combinar essas quatro caracteristicas, tem-se processo de decisdo da

arvore, como ilustra a Figura 3.
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Figura 3: Arvore de Decisdo.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Na figura acima, pode ser visto como ¢ aplicado o método de classificagdo da
arvore de decisdo. Basicamente, de acordo com as caracteristicas da base de dados, a
arvore chega a trés grupos diferentes: o de cor laranja, o verde e o roxo. Cada um deles
representa um tipo de flor. Quanto mais escura a cor, mais certo o algoritmo estd da

classificagao.

Baseado nas arvores de decisao, um algoritmo muito utilizado em problemas de
Classificacdo ¢ a Random Forest(Floresta Aleatoria). Nele, sdo criadas diversas arvores

de decisdo aleatdrias, e com elas, o algoritmo faz a decisdo da classificagao. [27]

Além disso, também ¢ possivel utilizar algoritmos como o Adaboost, que ¢ um
algoritmo que faz a classificagdo utilizando outros algoritmos, mas vai se adaptando a

cada vez que ¢ utilizado, aumentando assim, a acuracia. [28]

Outro algoritmo muito importante no aprendizado supervisionado sao as
maquinas vetores de suporte (SVM- Support Vector Machine), as quais buscam uma linha
de separacdo entre duas diferentes classes, tragando uma linha entre dois pontos de grupos
iguais e, com isso, dividindo-os entre diferentes grupos de acordo com suas
caracteristicas. Cada linha gerada pelo SVM ¢ uma divisao diferente por agrupamento de

classes, retornando a classificacao dos dados [29].
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2.2 Aprendizado ndo supervisionado

O aprendizado nao supervisionado consiste em receber dados nao classificados,
e utilizar métodos de divisao por grupos (cluster) para que estes possam ser classificados

de acordo com suas caracteristicas.

Nesse caso, ndo existe um processo de treinamento e teste. Sao algoritmos muito
utilizados para a classificagdo automatica de modulagdo, pois muitas vezes o processo
para definicdo do algoritmo requer técnicas e conceitos mais simples do que o

aprendizado supervisionado.

Um dos principais algoritmos ndo supervisionados ¢ o K-Means, sendo um
algoritmo bastante utilizado para separa¢do de dados. Ele consiste em dividir os dados
em K grupos, baseados na distancia entre K inicial (que ¢ aleatdrio) e suas classes. Esse
processo € repetido inumeras vezes até que restem apenas algumas pequenas médias a

serem consideradas.

Apesar de ser um algoritmo muito utilizado em aplicagdes, ele tem uma certa
complexidade computacional, dependendo da dimensionalidade dos dados e do numero
de interacdes necessarias para que o algoritmo tenha respostas aceitaveis [30]. Assim
como foi feito no exemplo do algoritmo da Arvore de Decisdo, a Figura 4 ilustra a divisdo
em clusters dos trés tipos de pétalas, em que o algoritmo sem treinamento classificou as

flores em seus trés tipos, sendo a taxa de acerto foi muito satisfatoria.

Figura 4: Arvore de Decisdo.
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Como pode ser visto na Figura 4, os tipos de pétalas sdo automaticamente
divididos em trés grupos, que dependem de caracteristicas especificas de cada uma, e
existe uma taxa de acerto muito alta. Cada cor representa um cluster, ou seja, um grupo,

que seria um tipo de pétala.

21



Um outro algoritmo utilizado ¢ o de andlise do principal componente (PCA-
Principal Component), sendo um método que reduz a dimensionalidade de dados muito
grandes, transformando-os em diferentes variaveis que contenham a maior parte da
informacao no grupo [31]. Com a reducao dos dados, sempre ocorre a reducao da acuracia
do modelo, ou seja, o ideal é sempre conseguir reduzir seu grupo de maneira que ele ndo
perca muitas informagdes importantes. O aprendizado ndo supervisionado por meio dos

algoritmos de PC e Apriori pode ser utilizado em aplicagdes de vendas e mineragdo de

dados.

De acordo com [32], o algoritmo Apriori foi proposto em 1994 para minerar
diferentes base dados utilizando associacdes booleanas. Tal algoritmo ¢ baseado no uso
do conhecimento das propriedades da base de dados, utilizando um método iterativo para
agrupar todos os itens, e, entdo, o algoritmo retorna a melhor ordem dos dados, de acordo

com as regras de associagdo utilizadas no método.

2.3 Aprendizado por refor¢o

O aprendizado por refor¢o ¢ o tipo de aprendizado em que a maquina utiliza
todos os resultados para alavancar o aprendizado, algumas vezes por métodos de tentativa
e erro para encontrar um encaixe ideal [33]. Aqui sera retratado o algoritmo do processo

de decisdo de Markov.

Esse algoritmo ¢ utilizado em situagdes em que varias decisdes devem ser
tomadas sequencialmente, e seu resultado nem sempre ¢ claro. Utilizando o resultado
estatistico das decisdes anteriores, ¢ possivel determinar algum tipo de algoritmo ou
ordem que faca com que o resultado seja maximizado. Pode ser utilizado em sistemas de
empresas que precisam decidir com frequéncia o preco de mercadorias € quando podem

ser implementadas promogoes [34].
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Capitulo 3

Classificacao de modulagoes

3.1 Introducao.

De acordo com [35], por muitas décadas a classificacdo automatica de
modulacdo (AMC- Automatic Modulation Classification), foi uma preliminar de varias
aplicacdes, como sensoriamento de espectro, recuperagdo de sinais e sele¢do da
modulagao [36].

A AMC tem aplicacdes em todos os ambitos da sociedade, servindo em
importantes tecnologias ja existentes. De acordo com [37], durante periodos de guerra, as
aplicagdes militares de telecomunicagoes tém trés componentes principais: o suporte, 0s
ataques e a protecdo. Para ataques, como citado em [38], é possivel gerar uma rede semi-
supervisionada para falsificar sinais modulados, ¢ atacar outras aplicagdes que utilizam
modelos de AMC, inserindo um sinal parecido na mesma frequéncia para que ele ndo
consiga fazer a transmissdo corretamente. E possivel usar a AMC para protegao, pois com
ela se torna mais facil mudar vérias caracteristicas do sinal para evitar a interceptacao
deste. No dia a dia também ¢ possivel encontrar aplicagdes de AMC, como nas redes de

telecomunicacoes.

As redes de comunicagdes moveis, LTE e 5G, também sdo aplicagdes da AMC
em nosso cotidiano. Tais sistemas necessitam de uma geréncia (control sofiware)
responsavel pelo controle, configuragdo, analise de desempenho e qualidade dos servigos.
Tais parametros podem ser obtidos pelo indicador de qualidade do canal (CQI - Channel
Quality Indicator), que indica, de acordo com a distancia, qual a melhor op¢do de
modulagdo, taxa de transmissao e codigo corretor erro devem ser utilizados. Como citado
em [39], com o lancamento do 5G para o mundo todo, j4 se iniciam discussdes para o 6G.
As cidades inteligentes e sinal inteligente continuam sendo alguns principais requisitos,
nos quais, a AMC terd um papel muito importante para o sucesso do futuro dos sistemas

de comunicac¢des moveis.

Por ser um trabalho de AMC, nos proximos topicos serdo abordados os tipos de
modulagdes utilizadas neste trabalho, além das caracteristicas do sinal utilizadas para sua

classificagdo automatica.
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3.2 Tipos de modulagdes utilizadas no trabalho

Vale ressaltar que, neste trabalho, foram utilizadas varias modulagdes digitais,
em sua maioria as de comunicagdes moveis, podendo o processo de modulagdao ocorrer

em fase ou em amplitude.
3.2.1 Sinais modulados em fase

A modulagao chaveada em fase (PSK:phase shift keying) descreve varios tipos
de sinais modulados e utilizados em larga escala nas telecomunicagdes. Neste trabalho
foram abordadas as duas principais constelagdes do PSK: o bindrio (BPSK) e o em

quadratura (QPSK).

O sinal BPSK ¢ a representacdo de um dado binario por dois sinais em diferentes

fases, que normalmente sao 0 e . Esses sinais podem ser representados pelas equagdes:

s1(t) = Acos2mf,t,0 <t < T, para o bit 0, (3.1)

S,(t) = —Acos2nf,t,0 <t < T, parao bit 1, (3.2)
sendo A e f, aamplitude e a frequéncia do sinal, respectivamente. Esses sinais s30 opostos

e chamados de antipodais. O sinal PSK pode ser representado graficamente por uma
constelagdo em um sistema cartesiano de duas coordenadas, que ¢ ilustrado na Figura 5.

Figura 5: Constelagdo BPSK.
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Fonte: elaborada pelo autor

Como foi ilustrado na Figura 5, a constelacdo ¢ um sistema de coordenadas de
duas dimensdes, que pode ser mostrado por dois angulos ¢, cada um deles representando

um bit transmitido, sendo definidos por:
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@.(t) = \/%cos(anct),O <t<T (3.3)

@, (t) = \/%cos(anct),O <t<T (3.4)

Dito isso, vale ressaltar que um sinal PSK ¢ formado pelo produto de um sinal
codificado em linha e por um sinal conhecido como portadora, gerado com base em um

oscilador local, como ilustra a Figura 6.

Figura 6: Modulador BPSK.
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Fonte: elaborada pelo autor

Considerando um sinal digital, portanto um trem de pulsos, representado por:

oo

a(®) = ) ap(t—KT), (3.5)

k=—0o0
sendo p(t) o pulso retangular definido entre 0 e T. Tem-se, entdo, o sinal resultante BSPK:
s(t) = Aa(t) cos2mf,t,—o0 < t < oo, (3.6)

O outro sinal modulado utilizado no trabalho ¢ uma derivacdo dos sinais
modulados em fase ou PSK. Nesses tipos de sinais, a modulacdo ocorrera por desvio de
fase e em quadratura (QPSK - Quadrature Phase Shift Keying). Tais sinais sdo muito
utilizados por ndo sofrerem tanta degradacao de taxa de erro de bit, ja que sua banda de

eficiéncia € maior e sdo definidos por (3.7)
si(t) = Acos(2nf,t+6;),0 <t < T,parai= 1,23 e4, (3.7)
sendo cada fase representada em um local da constelagao, definido por:

2i—1
65%- (3.8)
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T 3T 51 71 ~ . .
Os valores de sl representardo um dibit. Dessa forma, o sinal resultante

da modulag¢ao QPSK ¢ definido por:
si() = si11(8) + 5129, (¢) (3.9)
Com s;; e s;,definidos pelas equacdes abaixo:
si; = VE sen; (3.10)
s = VE cos (.11)

O QPSK ¢ representado por uma constelagdo em fase e uma quadratura, como
ilustra a Figura 7.

Figura 7: Constelagao QPSK.
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Fonte: elaborada pelo autor

Assim como o BPSK, o sinal em quadratura também tem um esquema de

modulagdo bem caracteristico, ilustrado na Figura 8 :

Figura 8: Modulador QPSK.
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Fonte: elaborada pelo autor
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As modulagdes digitais também podem apresentar desvios de amplitude, dando
origem aos famosos sinais de desvios de amplitude em quadratura (QAM - Quadrature
Amplitude Modulation). Trata-se de uma variagdo da modulagdo em Amplitude, a qual é
dividida em amplitude e quadratura. Sendo classificado de acordo com a quantidade de
simbolos M, podendo ser 4, 16, 32, 64, 128 etc. Neste trabalho foram utilizados os sinais

com 8, 16, 32 ¢ 64 simbolos. O sinal modulado em QAM ¢ descrito em:
s;(t) = A; cos(2mf.t + 6;),i=1,2, ..., M. (3.12)

sendo Ai e 0;, respectivamente, a amplitude e a fase do sinal para a modulaciao de ordem
M. O sinal QAM também ¢ muito utilizado com modelagem de pulso, em que ele ¢

multiplicado por um pulso p(t), o que pode ser visto na equagao abaixo:

s(t) = A;p(t) cos2nXf .t +6;),i=1, 2, ..., M, (3.13)
Ail = Ai COS Gi , (314)
AiZ = Ai Sen Gl- , (315)

A; = /Ailz + A2 (3.16)

O sinal modulado QAM também pode ser expresso pela Equacao (3.9) do QPSK,

porém o ¢ é calculado por:

@;(t) = \gp(t) cos(2mf.t),0 <t <T, (3.17)
P

com E, sendo a energia do pulso p(t). Assim como no QPSK o QAM também

pode ser descrito através de uma constelagdo, como ilustra a

Figura 9, que representa uma constelagdo de um sinal 16 QAM.

Também € possivel calcular a distancia entre os fasores das constelagdes de

acordo com o M da modulagao, sendo descrito por
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dij = |lsi=sj|%i,j=12,..,.M (3.18)

Figura 9: Constelagdo QAM.
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Fonte: elaborada pelo autor

Apds a apresentagdo dos sinais modulados utilizados para o processo de
classificagdo, na proxima se¢do serdo apresentadas as features utilizadas no processo

aprendizado de maquina neste trabalho.

O sinal QAM também pode ser representado por um esquema de modulagdo,
ilustrado na Figura 10: Modulador QAM.:

Figura 10: Modulador QAM.
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3.3 Caracteristicas do sinal

Neste trabalho, durante o periodo de revisao bibliografica, foram estudadas por
volta de 30 caracteristicas de sinais, as quais sao classificadas em estatisticas ou em

variadas de séries. A seguir sera apresentado um resumo de tais caracteristicas.
3.3.1 Caracteristicas espectrais do sinal

Estatisticamente, o desvio padrao de uma distribui¢do de dados ¢ definido como
raiz da média da diferenga dos quadrados dos valores do conjunto de dados em relagdo a

média.

LXi = X) (3.19)

SZ
n—1

Neste trabalho foram calculadas varias caracteristicas com base no desvio
padrdo, sendo estas: desvio padrdo na banda base, no qual, ¢ o calculo simples do desvio
padrdo do sinal na banda base, ou seja, o sinal codificado em linha. O desvio padrdo na
banda passante, sendo o mesmo calculo do desvio padrao banda base, entretanto, nesse
caso, o sinal sera deslocado em outra frequéncia, tratando-se, portanto, do sinal modulado.
A seguir serdo abordados outros tipos de desvios padrdes especificos utilizados como

caracteristicas para a classificacdo desses sinais.

3.3.2 Desvio padrio da fase instantanea absoluta ndo linear

centralizada

O desvio padrao de fase absoluta instantanea pode ser definido por:

2

1 1
O-ap = N_ z d)I%]L [n] - ﬁ Z |¢]%IL [n] | (320)
C\a,nl>A4, € An[nI>A¢

sendo Nc, 4, A,[n]e ¢%,, respectivamente, o niimero de amostras, o limite de valores,
o numero de amostras de amplitude, a amplitude em relagdao ao tempo e a variagao de fase

ndo linear do sinal.
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3.3.3 Desvio padrdo da fase ndo linear direta centralizada

Uma outra caracteristica do sinal utilizada neste trabalho, e relacionada ao desvio

padrao, ¢ o desvio padrao de fase nao linear direta, que pode ser definido por:

N N 2
Oap = %(Z(%[n])) - N%(Z(A@[ﬂ)) , (3.21)
n=1

n=1

sendo A, [n] o nimero de amostras centralizadas.

3.3.4 Desvio padrao do valor absoluto da amplitude do sinal

normalizada e centralizada

Além dos desvios padrdes citados anteriormente, utilizou-se também, neste
trabalho, o desvio padrdo do valor absoluto da amplitude do sinal normalizado e

centralizado.

o= || > @bl -5 > ] . 6.22)

AnlnT>A, AnlnT>A,

3.3.5 Desvio padrao da frequéncia instantanea normalizada e

centralizada

Ainda com relacdo ao estudo de classificacdo automatica de modulagdes
abordado neste trabalho, utilizou-se o desvio padrio em frequéncia instantdnea

normalizada e centralizada, definida por:

2

1 1
%af = | Z filn] | - N Z Ifvinll |, (3.23)

Ap[n]>A¢ Ap[n]>A¢

sendo fn a frequéncia instantanea normalizada pela frequéncia de amostragem.
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3.3.6 Desvio padrao absoluto da amplitude instantdnea normalizada

e centralizada

Por fim, no que diz respeito as caracteristicas dos sinais relacionadas aos desvios
padrdes, utilizou-se também o desvio padrio absoluto da amplitude instantinea

normalizada e centralizada definido por:

1
=%l D A=l > Ul (324)

Apn]>A; Ap[n]>A;

3.3.7 Caracteristicas baseadas em filtros

Algumas caracteristicas foram baseadas em filtros passa baixa de Nyquist

basicamente no modelo do Cosseno Levantado. Tal equagdo do filtro é descrita por [40].

o (%)
g(t)—smc(T) cos (1—4a2t2) . (3.25)

TZ

Com g(t) sendo representado pela fungdo sinc de t/T multiplicado pelo cosseno
de Ts, e a o fator de roll-off. Usando o filtro, foram feitas variagcdes nos seus parametros,
gerando, com isso, diferentes caracteristicas do sinal para que este possa ser analisado
futuramente.

ApOs a resposta ao degrau, o sinal era dividido em forma real e imaginaria, e sua

média calculada, gerando, assim, varias caracteristicas resultantes do filtro.
3.3.8 Caracteristicas baseadas em estatisticas de séries

Muitas caracteristicas do sinal foram retiradas da expansao da Série de
Taylor, mais especificamente na cumulante, em que X ¢ uma variavel aleatoria e E

o operador esperanga. As cumulantes podem ser descritas como em [41]:

tZ

K(t) = Z kn s =kt + ey (3.26)
n=1
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sendo k, a cumulantes de ordem n da funcdo k(t). Foram utilizadas as de

segunda, terceira e quarta ordem, com filtro de cosseno levantado e sem filtro.

Assim, foram geradas as caracteristicas das modulagdes BPSK, QPSK, 8QAM,
16QAM e 32QAM. No proximo capitulo, sera discutida a metodologia do trabalho.
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Capitulo 4

Simulac¢des e resultados

4.1 Esquematico de simulagdes

Neste capitulo sera apresentada a metodologia adotada para a realizacao das
simulagdes e para os resultados do trabalho. Vale ressaltar que, a principio, utilizou-se o
software Matlab, com a licenca de numero 41013326, para o processo de geracdo e
propagacao dos sinais nos canais a AWGM e Rayleigh.

Ja alinguagem de programagao Python foi utilizada no processo de classificagao
e extracdo das caracteristicas dos sinais, por meio das bibliotecas: matplotlib, pandas,
sklearn, scipy, numpy, mixtend e seaborn. Dessa forma, a Figura 11 ilustra o diagrama
em blocos do setup no processo.

Figura 11: Setup de simulagdo.

e ; & : Passagem pelo Passagem pelo |
Sequéncia de bits Geracgédo do Sinal canal AWGN canal de Rayleigh
Extracéo das Selegdo das Calculo da Classificacio
Features Features Correlagéao

Fonte: elaborada pelo autor

Inicialmente, gerou-se uma sequéncia de bits aleatorios, que alimentaram as
entradas dos moduladores m-PSK ou m-QAM. Apds geracdo de tais sinais, foi adicionado
o ruido gaussiano branco, por meio da propagacdo em um canal AWGN, variando-se a

relagdo sinal ruido de 0 a 30 dB, com intervalos de 2.5 dB.

Posteriormente, os sinais foram propagados por um canal de Rayleigh com
atrasos, devido aos percursos iguais a [0, 200, 800, e 1200]* 10e-9 segundos, ganhos
médios iguais a [0, -0,9 -4,9, -8] dB e o deslocamento de frequéncia devido ao efeito
Doppler igual 50 Hz.

As figuras 12, 13 e 14 ilustram os sinais m-PSK e m-QAM utilizados no processo
de classificacdo. J4 as figuras 15, 16 e 17 ilustram tais sinais com a adi¢ao do ruido
gaussiano branco, oriundo do canal AWGN. E, por fim, as figuras 18, 19 e 20 ilustram os

mesmos sinais sobre o efeito da propagagdo por meio do canal de Rayleigh.
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Figura 12: Sinais BPSK e QPSK com 30dB.
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Figura 13: Sinais 8PSK ¢ 16QAMcom 30dB
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Figura 14: Sinal 32QAM com 30dB
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Em Quadratura (Q)

Em Quadratura (Q)

Figura 15: Sinal BPSK E QPSK apo6s o canal AWGN.
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Fonte: elaborada pelo autor

Figura 16: Sinal 8PSK E 16QAM apds o canal AWGN.
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Fonte: elaborada pelo autor

Figura 17: Sinal 32QAM apds o canal AWGN
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Em Quadratura (Q)

Em Quadratura (Q)

Figura 18:Sinal BPSK E QPSK apds os canais AWGN e Rayleigh.
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Figura 19:Sinal 8PSK E 16QAM ap6s os canais AWGN e Rayleigh.
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Figura 20: Sinal 32QAM apds os canais AWGN e Rayleigh.
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4.2 Extragdo das caracteristicas.

Ainda seguindo o setup da Figura 11, apos serem gerados, os sinais foram salvos
em arquivos de dados, suas features foram extraidas ainda utilizando o matlab. A Tabela
1 contém as 30 caracteristicas utilizadas para o processo inicial de classificacdo, descritas
no capitulo 3 deste trabalho [37].

Tabela 1: Caracteristicas dos sinais

Valor maximo da densidade espectral de poténcia da amplitude instantanea do sinal.

Desvio padrdo da fase instantanea absoluta ndo linear centralizada

Desvio padrdo da fase ndo linear direta centralizada

Desvio padrao do valor absoluto da amplitude do sinal normalizada e centralizada

Desvio padrdo da frequéncia instantanea normalizada e centralizada

Desvio padrao absoluto da amplitude instantdnea normalizada e centralizada

Valor maximo da densidade espectral de poténcia da amplitude da frequéncia instantanea
do sinal.

Desvio padrio da transformada DCT do sinal

Desvio padrdo da transformada rapida de Walsh-Hadamard do sinal

Cumulante de Primeira ordem da parte real da envoltoria complexa

Cumulante de Segunda ordem da parte real da envoltéria complexa

Cumulante de Terceira ordem da parte real da envoltoria complexa

Cumulante de Quarta ordem da parte real da envoltdria complexa

Cumulante de Primeira ordem da parte imaginaria da envoltoria complexa

Cumulante de Segunda ordem da parte imagindria da envoltéria complexa

Cumulante de Terceira ordem da parte imaginaria da envoltoria complexa

Cumulante de Quarta ordem da parte imaginaria da envoltéria complexa

Cruzamento das Cumulantes de Parte Real e imaginaria

Teste da Gaussianidade

Célculo da Variancia e do Desvio Padrao do sinal apos o filtro Cosseno Levantado

Média da transformada de Hilbert

Meédia do sinal ap6s a envoltoria complexa

Cumulantes Ciclicas de Segunda, Terceira e Quarta Ordem

Célculo da Curtose do sinal ap6s o filtro Cosseno Levantado

Soma dos componentes da resposta ao degrau do sinal ap6s o filtro Cosseno Levantado

Resposta ao degrau do sinal apos o filtro Cosseno Levantado

4.3 Projeto do classificador

Para o projeto do classificador foram utilizados 280 mil sinais com suas
caracteristicas extraidas, separados em dois grupos: 252 mil (90% dos sinais) foram

destinados para treino e 28 mil para testes (10% dos sinais). Assim, foram gerados 40 mil
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sinais para cada diferente relacdo entre sinal e ruido, propagados também pelo canal de
Rayleigh.

ApOs a separagao entre treino e teste, os sinais foram separados novamente em
dois grupos, nos quais, o primeiro contém os identificadores dos sinais e o tipo de
modulacdo; e o segundo o identificador do sinal e as suas caracteristicas. Escolheu-se,
entdo, trés algoritmos para classificagao dos sinais: o algoritmo SVM, o RandomForest e
o Adaboost com um estimador de Arvore de Decisdo. As tabelas 2, 3 e 4 mostram,

respectivamente, as configuragdes utilizadas para o Random Forest, para o SVM e para

0 Adaboost.
Tabela 2: Random Forest

Parametros
Nome Valor
Estimadores 10
M¢étodo de aleatorizagao Bootstrap
Numero de amostras 280.000
Maximo de Features 30
Profundidade 5
Minimo de Folhas 1
Critério de qualidade Gini
Maximo de Folhas o0

Tabela 3: SVM
Parametros
Nome Valor
Grau 3
Gamma Scala
Funcao de decisao Ovo
Kernel Rbf
Random State 0
Desempate Falso
Tolerancia 0,001

Tabela 4: Adaboost

Parametros
Nome Valor
Estimadores 50
Ritmo de Aprendizado 1
Algoritmo SAMME
Estimador Arvore de Decisdo
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Para a primeira classificagdo, foram utilizadas todas as 30 caracteristicas
calculadas no trabalho, junto a todos os sinais gerados. As figuras 21, 22 e 23 ilustram,
respectivamente, as matrizes confusdes referentes aos algoritmos utilizados neste

trabalho.

Figura 21: Matriz confusdo para o algoritmo Random Forest
10
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0o

S & &

s ® ¢
Fonte: elaborada pelo autor

Figura 22: Matriz confusdo para o algoritmo Adaboost
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Fonte: elaborada pelo autor

Figura 23: Matriz confusdo para o algoritmo SVM
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Fonte: elaborada pelo autor

Como pode ser visto, com o algoritmo Random Forest a classificagdo obteve

excelentes resultados, com acertos de 100% na classificacao das modulagdes. Entretanto,
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quando se verifica a classificacdo obtida pelos algoritmos Adabost e SVM, os resultados
ndo sdo tao bons. No caso do Adabost, a matriz confusdo mostra um erro de 100% na
classificagdo entre as modulagdes QPSK e 32 QAM. Ja para a matriz do SVM, pode-se

verificar inimeros erros.

Os erros podem ser atribuidos ao excesso de caracteristicas extraidas dos sinais,
uma vez que nem sempre muitas caracteristica ou features garantirdo uma performance
otimizada na classificacao das modulagdes [42]. Dessa forma, na proxima seccao, sera
executado o processo de selecdo das caracteristicas dos sinais, de maneira a utilizar
somente caracteristicas importantes, com o objetivo de otimizar o processo de

classificagdo de tais modula¢des melhorando, portanto, o desempenho classificador.

4.4 Selecao das caracteristicas

Os calculos das 30 caracteristicas dos sinais foram realizados no software
Matlab, em um computador com processador i7 ¢ 32GB de memoria RAM (Random
Access Memory ou Memoria de Acesso Aleatdrio). O tempo médio de tais célculos foi de

12 minutos para cada sinal, resultando em, aproximadamente, quatro dias [43].

Para que um modelo de classificagdo automatica de modulagdo possa ser
utilizado em sistemas de telecomunicagoes, tal classificagcdo, deve ocorrer em tempo real
e em pequenos dispositivos, o que demanda um baixo custo computacional e pouco tempo
para calcular as caracteristicas e classificar o sinal, e entdo passar pelos processos de

modulacao e de decodificagao.

Dessa forma, mesmo que os resultados da classificagdo automatica de
modulagdes referente ao algoritmo Random Forest tenham apresentado excelentes
resultados, o custo computacional por se utilizar todas as caracteristicas deve ser levado
em consideragdo. Assim, torna-se necessaria uma selegdo criteriosa das caracteristicas
dos sinais, com o objetivo de otimizar e melhorar os resultados obtidos dos algoritmos,
além do custo computacional. Para tanto, foram utilizados dois métodos para a sele¢do
das caracteristicas: o algoritmo Recursivo de Eliminacdo de Caracteristicas (RFE-
Recursive Feature Elimination) e a correlacdo entre as caracteristicas do sinal e o tipo de

modulagao.

O algoritmo RFE trabalha em conjunto com a maquina durante o treinamento,
por meio de um modelo que procura por atributos da base de treinamento, ranqueando

por importancia cada caracteristica, e selecionando as mais importantes para que o
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modelo possa aprender a classificar os sinais. Além disso, remove as caracteristicas que
afetam o modelo com informagdes que podem levar a erro, aumentando portanto o nivel

da qualidade da predi¢do do modelo [44].

Para esse método, escolheu-se utilizar o treinamento do Random Forest, por ter
apresentado o melhor desempenho no processo de classificagdo, algo crucial e que deve
ser levado em consideragdo. Além disso, o algoritmo Adaboost, por utilizar uma arvore
de decisao, pode se beneficiar, devido a origem dos dois algoritmos ser a mesma [45].
Assim utilizou-se a fungcdo RFE da biblioteca do SKLearn do Python; suas configuragdes

podem ser vistas na Tabela 5.

Tabela 5: RFE
Parametros
Nome Valor
Estimador Random Forest
Verbosidade 0
Importancia das Caracteristicas Automatica

Para o setup do algoritmo, foram selecionadas as 12 caracteristicas (ou 40%)
consideradas pelo algoritmo mais relevantes durante o processo de treinamento. As outras
caracteristicas foram ranqueadas entre os nimeros dois e sete, porém, neste trabalho serao
utilizadas apenas as 15 ranqueadas como o numero 1, que podem ser vistas na Tabela 6.

Tabela 6: Caracteristicas selecionadas pelo RFE

Desvio padrdo da fase instantanea absoluta ndo linear centralizada

Desvio padrdo do valor absoluto da amplitude do sinal normalizada e centralizada

Desvio padrdo da frequéncia instantanea normalizada e centralizada

Desvio padrao da transformada DCT do sinal

Desvio padrao da transformada rapida de Walsh-Hadamard do sinal

Teste da Gaussianidade

Desvio Padrdo do sinal ap6s o filtro Cosseno Levantado

Média da Frequéncia instantanea do sinal

Cumulante de Terceira ordem da parte imaginaria da envoltoria complexa

Média

Média da transformada de Hilbert

Além da selecdo pelo método RFE, realizou-se também uma sele¢do de
caracteristicas por meio da utilizacdo da correlagdo estatistica entre as caracteristicas,
comparando-as com o tipo de modulagdo. De acordo com [46], o sistema que combina
tais caracteristicas com o maior grau de correlagdo com as de maior ranking na selecao
feita pelo método RFE, apresentara um custo computacional menor, aumentando a

performance da predigdo [47].
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Incluiu-se, entdo, em uma tabela todas as informag¢des do sinal, suas
caracteristicas e tipos, com o objetivo de se calcular a correlagdo por meio da fungao corr

do pandas, com os parametros na Tabela 7.

Tabela 7: Correlagdo

Parametros

Nome Valor
Método Pearson
Periodos Minimos o

Pode-se notar na tabela acima que ¢ utilizado o método de Pearson para o calculo
da correlacdo. O seu valor pode variar entre -1 e 1, em que um valor negativo indica uma
relagdo inversa, € um valor positivo uma correlagao, enquanto nimeros proximos a 0 nao

representam nenhum tipo de relacdo. [48].

Esse método pode ser definido pela equagao:

o (T xy) — ()X y) )
JIZ a2 =G0 myy? - @yE '

na qual r é o coeficiente de Pearson, n o tamanho das amostras, € X € y as amostras, no

caso deste trabalho, os sinais.

A Figura 24 ilustra a Matriz de Correlagdo entre as 30 caracteristicas e o tipo de

modulagao e entre si.
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Figura 24: Matriz de Correlagdo
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Por fim, considerou-se as caracteristicas com correlagdo de modulo maior que 0,5 em

relacdo ao tipo de modulagdo. A Tabela 8 mostra todas as caracteristicas selecionadas pelo

método de correlagdo, junto ao valor do coeficiente.

Tabela 8: Caracteristicas com mais de 0,5 de correlagdo

Nome Correlagdo
Desvio padrdo da fase instantanea absoluta ndo linear centralizada 0,76
Desvio padrao do valor absoluto da amplitude do sinal normalizada e 0.76
centralizada ’
Desvio padrdo da frequéncia instantinea normalizada e centralizada 0,72
Desvio padrao absoluto da amplitude instantanea normalizada e 0.65
centralizada ’
Desvio padrao do valor absoluto da amplitude do sinal normalizada e 0.76

centralizada

M¢édia da frequéncia instantanea do sinal 0,66

Soma dos componentes da resposta ao degrau do sinal ap6s o filtro

Cosseno Levantado 0,57
Resposta ao degrau do sinal apds o filtro Cosseno Levantado 0,66
Desvio padrao da transformada DCT do sinal 0,74
Célculo da Curtose do sinal ap6s o filtro Cosseno Levantado 0,75
Desvio padrdo da transformada rapida de Walsh-Hadamard do sinal 0,55
Variancia do sinal ap6s o filtro Cosseno Levantado 0,60
Desvio Padrao do sinal ap6s o filtro Cosseno Levantado 0,65

Dessa forma, foram selecionadas apenas seis caracteristicas presentes em ambos 0s

métodos que podem ser vistas na Tabela 9.

Tabela 9: Caracteristicas selecionadas nos dois métodos

Nome

Desvio padrdo do valor absoluto da amplitude do sinal normalizada e
centralizada

Desvio padrao da frequéncia instantdnea normalizada e centralizada

Desvio padrdo absoluto da amplitude instantdnea normalizada e centralizada

Desvio padrao da transformada DCT do sinal

M¢édia da frequéncia instantanea do sinal

Desvio padrio da transformada rdpida de Walsh-Hadamard do sinal

Foi possivel, entdo, diminuir o nimero de caracteristicas para classifica¢do de 30 para

apenas 6 (uma redugao de 80%). Utilizando apenas as caracteristicas da Tabela 9 foi possivel

treinar e classificar novamente o sinal com os mesmos trés algoritmos da se¢do 4.3. Os

resultados podem ser observados pelas figuras 25, 26 e 27.
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Figura 25: Matriz confusdo para o algoritmo Random Forest
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Fonte: elaborada pelo autor

Figura 26: Matriz confusio para o algoritmo Adaboost
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Figura 27: Matriz confusdo para o algoritmo SVM
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Fonte: elaborada pelo autor
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Como pode ser visto nas figuras acima, o algoritmo Random Forest manteve seu alto
padrdo de acertos na predicdo € com um menor tempo de processamento para todos os
algoritmos, onde os dados foram executados em um tempo menor que 80% do inicial. Para o
algoritmo de SVM, a melhora foi significativa com caracteristicas que prediziam melhor o tipo
do sinal, o que nos mostra que a selecdo pode ajudar na acuracia do modelo. Para o Adaboost,
usando Arvore de Decisdo, o resultado também foi melhor utilizando a selecdo de

caracteristicas.
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Capitulo 5

ConclusOes e estudos futuros

5.1 Conclusoes

Apoés a geracdo, propagacdo e extragdo de 30 caracteristicas especificas dos sinais,
com 0 objetivo aumentar o poder de predi¢ao das modula¢des para cada um dos algoritmos de
classificagdo utilizados neste trabalho, notou-se que o algoritmo Random Forest obteve
excelentes resultados, ao contrario dos algoritmos de Arvore de Decisdo e 0 Adaboost. Isso se
deve ao fato de o algoritmo ser composto por multiplas arvores de decisodes, facilitando,
portanto, a selecao das caracteristicas do sinal por si s6. Esse fato pode ser notado devido aos
valores de corre¢do entre caracteristicas ¢ o tipo de modulagdo, utilizados no modelo,

apresentarem valores maiores que 0,5 [49].

J& para o algoritmo SVM foi possivel uma distribuicdo maior entre as caracteristicas,
com pesos muito parecidos e correlagdes baixas, o que pode ter levado a um erro de

interpretagdo das caracteristicas pelo algoritmo.

Para o algoritmo Adaboost as caracteristicas foram muito parecidas com as do Random
Forest, 0 que levou a resultados melhores que o do SVM, porém, por se tratar de uma Arvore
de Decisao de pouca profundidade, o algoritmo nao foi capaz de selecionar um nimero
suficiente de caracteristicas para que pudesse classificar os sinais BPSK e QPSK, levando a

uma confusdo entre os dois sinais.

Vale ressaltar que o Adaboost aprende a cada classificagdo, entdo se houvessem mais
dados, o algoritmo provavelmente evoluiria para um resultado melhor sem a selegdo de
caracteristicas, porém, por ser susceptivel a ruido, talvez enfrentasse dificuldade em sinais que

chegassem com relagdes sinal ruido menores [50].

Apesar de o Random Forest ter apresentado um resultado excelente em termos de
classificacdo, o uso de todas as caracteristicas demanda um custo computacional que nao pode
ser colocado em pratica em um sistema de telecomunicagdes. Por exemplo, em sistemas de
telefonia movel de sexta geragdo (6G) a laténcia deve ser da ordem de 1ms, dessa forma, o
tempo de processamento para a classificagdo de um sinal ndo deverd ultrapassar esse intervalo

de tempo. Além disso, os equipamentos que irdo realizar os céalculos de caracteristicas e
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classificagdo, quanto ao tipo modulagdes, terdo um poder de processamento menor que um

computador de mesa.

Com isso, mostrou-se necessaria a selecdo de algumas caracteristicas dos sinais, para
diminuir o tempo de processamento para os algoritmos utilizados neste trabalho. Para isso foi
utilizado o método de Recursdo de Caracteristicas (RFE) aliado ao célculo da correlacao de

Pearson entre as caracteristicas e o tipo de modulacao dos sinais.

Para o método de RFE foram selecionadas as principais caracteristicas utilizadas no
algoritmo Random Forest, que apresentou maior precisdo. Tal método trabalha junto a
classificagdo e faz um ranqueamento das caracteristicas. Com isso, foram separadas 12 para

serem utilizadas em futuras classificacoes.

J& para a correlagdo de Pearson foram consideradas apenas aquelas que tém um modulo
maior que 0,5, o que deixou 13 caracteristicas a serem utilizadas pelo método de correlagao.
Assim, com os dois métodos feitos e selecionados, foi construida uma intersec¢ao entre eles,
restando apenas seis caracteristicas, uma reducao de 80% do total, diminuindo, portanto, o

tempo de processamento.

Para a segunda classificagdo o resultado foi muito satisfatorio. O algoritmo Random
Forest continuou com o mesmo resultado, o que ¢ excelente, mas o custo computacional do
calculo de caracteristicas seria bem mais rapido; no mais, por ndo apresentar tantas variaveis
no algoritmo, ele executa o treinamento e a classificacio em um tempo bem menor. Assim
como na primeira classificacdo, as caracteristicas utilizadas no treinamento e teste foram

praticamente as mesmas, com pesos muito parecidos.

Ja o Adaboost, obteve um resultado melhor, nao havendo mais a confusao entre sinais
que ocorreu na primeira classificacdo, e sua selecdo de caracteristicas se manteve parecida,

porém com menos caracteristicas.

O algoritmo SVM mostrou uma melhora significativa na classificagao devido ao nimero
reduzido de caracteristicas, porém nos sinais BPSK e QPSK, o algoritmo ndo conseguiu
classificar o sinal, o que poderia ser resolvido na escolha e configuracdo dos classificadores,

contudo esse ndo era o foco deste trabalho.

Por fim, vale ressaltar que os resultados proeminentes da classificacdo de caracteristicas
podem ser considerados um sucesso, ja que foi possivel fazer com que apenas seis

caracteristicas classificassem todo um conjunto de sinais.

48



5.2 Estudos futuros

Para uma primeira sugestao de trabalho futuro seria interessante usar métodos reais de
geragdo, transmissao e recepgdo de sinais através de radios definidos por software para que

fosse possivel fazer o setup em uma transmissao real em alta frequéncia.

E possivel, também, utilizar de modelos de Aprendizado de Méaquina para monitorar
outras questdes importantes quando se trata de redes sem fio, como a andlise de dados de
qualidade do sinal na rede, por exemplo, a rela¢do sinal ruido e o uso da rede, sendo possivel
definir parametros como o tipo de modulagdo, a banda utilizada, e outras caracteristicas para

melhorar a recepgao do sinal [51].

Por ultimo, pode-se propor também utilizar outros métodos de classificagdo para fazer

a comparacao entre suas diferentes caracteristicas e resultados.
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