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Resumo— Redes Neurais Artificiais estdo entre as mais bem-

sucedidas ferramentas computacionais para tratamento de prob-
lemas nao-lineares em processamento de sinal. Esse método
é diretamente aplicado as amostras do sinal de radio, e tem
complexidade computacional relativamente baixa.
Neste artigo, sao utilizadas Redes Neurais Artificiais ART (Teoria
da Ressonancia Adaptativa - Adaptive Resonance Theory) para
reconhecer automaticamente o tipo de modulacdo digital, e,
com isso, demodular um sinal de radio gerado. Trés tipos
de modulacdes sao investigadas: BPSK, 2FSK e 4PSK, sendo
averiguada a robustez da rede Neural em relacio a cada
modulacio gerada. Sdo testadas duas métricas: a distincia Eu-
clidiana e a Norma de Manhattan e é proposta uma comparacio
do desempenho da Rede Neural ART simplificada em cada
situacio. Esse desempenho é avaliado com diversas simulacdes,
levando-se em consideracio canais com ruido branco aditivo
gaussiano (Additive White Gaussian Noise - AWGN). E mostrado
que no reconhecimento de um sinal modulado (nao codificado),
usando uma relaciao sinal ruido(SNR) superior a 10dB a por-
centagem de acerto chega até 100%, e para valores inferiores a
probabilidade de acerto é suficientemente alta.

Palavras-Chave— Redes Neurais Artificiais, Redes ART, Re-
conhecimento Automatico de Modulac¢io, Radio Cognitivo, 2FSK,
BPSK, 4PSK.

I. INTRODUCAO

Com o avango da ciéncia da computacdo e com o surgi-
mento das Redes Neurais e dos métodos de Inteligéncia Com-
putacional, tornou-se possivel modelar em software sistemas
que antes eram processados por hardware dedicado. Portanto,
maiores niveis de automacdo, eficiéncia de processamento,
flexibilidade, integracdo e portabilidade sdo alcancados. O re-
conhecimento e a classificagdo automatica de sinais utilizando
recursos computacionais, ¢ um assunto de grande interesse,
tendo impacto direto nos Radios Definidos por Software e nos
Réadios Cognitivos.

O reconhecimento automdtico de modulacdo (Automatic
Modulation Recognition - AMR) permite que o receptor
reconheca automaticamente a modulac¢do utilizada no trans-
missor. Esta técnica, associada a outras técnicas, de processa-
mento de sinais possibilita: a utilizagdo de mais de um tipo de
modulag¢do no canal; a escolha pelo receptor do sinal menos
degradado pelo ambiente de transmissdo; e a utilizacdo de
uma mesma faixa de frequéncias por vérios servicos distintos,

aumentando a eficiéncia na utilizacdo do espectro. O recon-
hecimento automdtico de modulacdo e demodulacdo sdo dois
componentes essenciais em receptores de rddio cognitivos.
Com isso, trabalhos envolvendo Redes Neurais Artificiais
com o objetivo de desenvolver métodos que classifiquem
automaticamente a modulagdo de sinais, e/ou propiciem a sua
demodulacdo, vem sendo desenvolvidos [1], [2], [3], [4].

Os métodos de classificagdo automatica de modulagao digi-
tal podem ser divididos em duas categorias principais: Decisdo
Tedrica e Reconhecimento de Padrdes [5]. Um conhecido
método de decisdo tedrica é o Likelihood Function-LF. Os
métodos de reconhecimento de padrdes podem ser baseados,
ou ndo, em Redes Neurais Artificiais. Estes métodos possuem
basicamente trés estdgios [6]: Pré-processamento, treinamento
e validacdo, e Testes.

O presente trabalho se propde a demonstrar que € possivel
realizar a identificacdo do tipo de modulacdo de um sinal,
e a sua correta demodulacgdo, utilizando para isso, uma rede
neural artificial do tipo ART, e se realizando uma normalizacio
prévia dos sinais apresentados a rede. A escolha da rede ART
teve o propésito de alcancar uma maior simplicidade computa-
cional, que € fundamental para implementacdo de solu¢des em
tempo real, sem atraso de processamento, o que inviabiliza a
identificagdo da modulagdo em receptores de radio. Para ter
viabilidade pratica, a rede neural do tipo ART deve possuir,
além da baixa complexidade computacional, a capacidade de
operar em um canal de propagacdo que possua niveis baixos
de SNR. E indispensdvel que a rede tenha desempenho robusto
mesmo em ambientes com niveis diferentes de SNR. Na secdo
IT sdo apresentadas algumas consideragdes tedricas sobre o
classificador em estudo, a Rede Neural ART, e as métricas
utilizadas.. A secdo III apresenta o pré-processamento. Na
Secdo IV sdo descritas as fases de treinamento e classificacao.
Na sec¢do V os resultados de desempenho e testes feitos com
o classificador sdo apresentados para sinais modulados em
2FSK, BPSK e 4PSK. Por fim, na secdo VI, sdo feitas as
conclusdes acerca deste trabalho.

II. REDE ART

Uma Rede Neural Artificial (RNA) € um modelo com-
putacional abstrato do cérebro humano. E um método para
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solucdo de problemas através da simulagdo deste, inclu-
sive em seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando
e fazendo descobertas. Sdo técnicas computacionais que ap-
resentam um modelo inspirado na estrutura neural de or-
ganismos inteligentes e que adquirem conhecimento através
da experiéncia. Essa rede possui inclusive a capacidade de
generalizacdo, ou seja, consegue produzir saidas razodveis para
as entradas desconhecidas, que ndo foram usadas no processo
de treinamento [7].

As técnicas de redes neurais t€m sido cada vez mais
aplicadas em problemas de dificil modelagem computacional
ou em areas em que um modelo matematico seria complexo
demais para ser util. Em uma RNA os neurdnios devem estar
conectados entre si e dispostos em camadas. A disposicao
dos neur6nios nas camadas, e o padrdo de conexdo entre
estas, definem a arquitetura da RNA. Nas redes neurais con-
hecidas como competitivas, as células vizinhas em uma rede
neural competem em suas atividades se desenvolvendo e se
adaptando. Sua principal caracteristica é seu aprendizado nao-
supervisionado, situacdo esta onde normalmente niao se con-
hece “a priori” a que classe pertence cada padrio apresentado
a rede.

A arquitetura ART modificada baseia-se essencialmente
na camada de Kohonen com aprendizagem competitiva [8].
Cada neurdnio da camada tem um vetor de pesos sindpticos
associado.

A classificacdo de um vetor de entrada (x) representando um
determinado padrdo ¢é realizada pelo neurdnio que apresentar
a menor distancia para entre o centro da classe e este vetor, de
acordo com uma métrica, desde que esta distdncia seja menor
do que um raio pré-definido ug [9]. Este neurénio torna-se o
vencedor, e é o Unico a ser treinado. A figura 1 exemplifica
uma rede ART modificada.
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Arquitetura rede ART

Fig. 1.

Tal operacdo, corresponde a um procedimento de
segmentacdo (clustering), onde cada neurdnio € atribuido a
um padrdo (cluster). Apés algumas épocas de treinamento,
em geral, o vetor de pesos w; associado ao “i-ésimo” neurdnio
deve convergir para um ponto onde ele ird representar melhor
0 seu respectivo padrdo - ponto este conhecido como centro
de classe [9].

O propé6sito de uma rede ART € incorporar um modelo
de aprendizagem competitiva dentro de uma estrutura de

controle auto-organizavel, cujo reconhecimento e aprendizado
continuam estdveis em resposta a uma sequéncia arbitrdria
de padrdes de entrada. Esta teoria foi desenvolvida princi-
palmente para resolver um dilema conhecido como estabil-
idade/plasticidade. A estabilidade é a garantia de que todos
os elementos serdo agrupados, a medida que os pesos sdo
atualizados, os novos valores tendem a diminuir até estabilizar.
A plasticidade € a caracteristica que a rede possui de adaptar-
se a mudancas no padrdo originalmente aprendido.

Dentre as familias da rede ART estdo a ART-1, com entradas
e saidas bindrias, a ART-2, com entradas e saidas analdgicas
e a ART 3 que inclui Neuro transmissores. Esse artigo utiliza
a ART 2-A que tem um sistema computacional mais simples,
preciso e rapido. ART 2-A ¢é executada aproximadamente
duas a trés ordens de magnitude mais rdpida do que a ART-
2, tornando mais fécil a solucdo de problemas de grandes
dimensodes [10].

A. Métricas de Dissimilaridade

Métricas de dissimilaridade sdo utilizadas em redes neurais
para medir a distancia entre o vetor de entrada (x) e os vetores
de pesos dos neurdnios (w;). A métrica de dissimilaridade
usualmente empregada é a norma Euclidiana (Eq. 2), porém
outras normas de dissimilaridade também podem ser empre-
gadas conforme as caracteristicas do problema [11], como a
norma de Manhattan (Eq. 1).
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Estas sdo duas formas de normas ponderadas L,. Foram
testadas essas duas métricas, pois geralmente essas distincias
fornecem clusters mais homogéneos e penalizam, de maneira
mais consistente, os dados chamados de outliers que, por
motivos de erro grosseiro ou falha, estdo muito distantes da
média.

I11. PRE-PROCESSAMENTO

Nenhuma técnica de codificacio de canal é empregada neste
trabalho. Os vetores do sinal, puramente modulado, sdao pré-
processados antes das etapas de treinamento e de classificagéo,
sofrendo uma normaliza¢do. Técnicas como Transformada
Répida de Fourier ou Wavelets sdo geralmente empregadas
nesse processo, mas apresentam custo elevado de processa-
mento.

A normaliza¢do permite que valores diferentes possam ser
comparados. Os valores amostrados sdo colocados em uma
escala comum e em uma mesma faixa de valores para que
eles possam ser vistos de modo comparativo. Normalizam-se
as amostras para evitar que uma dimensdo se sobreponha as
outras e para evitar que o aprendizado fique estagnado. O pré-
processamento pode otimizar o treinamento da rede neural e
melhorar a capacidade de aprendizagem e a identificacdo de
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novos padrdes. A equagdo 3 mostra a normalizac¢do utilizada
nesse artigo na etapa prévia ao treinamento e a classificagao.
Para cada sinal sdo normalizados cada simbolo (vetor) de
maneira independentemente.

N xr[k]
ey rln]?

Onde N € o nimero de amostras do vetor a ser normalizado.

R[K] 3)

IV. AMR E DEMODULACAO USANDO REDES ART

Dependendo dos vetores apresentados a uma rede ART, esta
vai ativando ou modificando seus neurdnios durante a evolucio
do seu treinamento. Como se busca classificar simbolos que
podem ser semelhantes entre algumas modulacdes, é criada
uma rede ART propria para cada tipo de modulacdo, per-
mitindo assim diferenciar individualmente cada simbolo em

cada tipo de modulacio.

No presente trabalho, sdo criadas 3 redes ART que sdo
treinadas independentemente com seu respectivos simbolos.
Estas redes sdo usadas posteriormente no processo de
classificacdo, apresentando os simbolos do sinal a ser iden-
tificado. Cada uma delas tem um neurdnio vencedor, este é
comparado com os vencedores das outras duas redes, para fi-
nalmente decidir qual € o vencedor definitivo, que representara
o tipo de modulacdo desse simbolo.

Para preparar o processo de demodulacdo, uma espécie
de treinamento supervisionado é realizado. Como os valores
dos simbolos “0”ou “1”, ou ‘“2”e “3”quando usado 4PSK,
sdao conhecidos no treinamento, estes sdo usados para definir
0s pesos iniciais dos neurdnios e para estimar o valor do
parimetro de vigilancia que permita a menor ativacdo de
neurdnios possivel em cada rede. Desta forma, cada rede tem
rotulados seus neurénios dependendo do simbolo. Durante a
etapa de classificacdo, o neurdnio ativado leva a etiqueta do
simbolo ao qual corresponde, permitindo assim que depois de
identificado o tipo de modulagdo, se obtenha o simbolo.

Snalaser 5{ Normalizar

classificado

opezi|ew.lou
sojoquis

[

/" Rede ART
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Fig. 2. Arquitetura da rede proposta

A. Fase de treinamento

A rede ART utiliza um algoritmo de aprendizado competi-
tivo, onde os neur6nios da camada de saida competem entre si
para se tornarem ativos, ou seja, para ver quem gera a menor
distancia ao vetor de entrada. Assim, para cada padrio de

entrada apenas um neur6nio de saida ou neurdénio por grupo se
torna ativo. Esta competi¢cdo € chamada de winner-takes-all.

No processo de treinamento do sistema proposto, uma rede
ART simplificada foi treinada independentemente para cada
tipo de modulacdo, apresentando a cada rede unicamente
os simbolos correspondentes a modulagdo. O processo de
treinamento de cada rede ART segue os seguintes passos:

> Inicializar

Se definem os pesos iniciais com a média aritmética para cada
tipo de simbolo. Se estabelece o pardmetro de vigilancia.

> Apresentar entrada

Se apresenta um simbolo do banco de simbolos correspondente

ao tipo de modulagdo. O simbolo é normalizado previamente.
> Calcular a distancia

Se calcula a distancia entre o vetor apresentado e oS pesos

existentes na rede. Depende da norma ponderada selecionada

sdo usadas a equagdo 1 para Manhattan ou a equacdo 2 para

Euclidiana.

> Selecionar o neurdnio vencedor

E escolhido o neurdnio vencedor de acordo com a menor
distancia encontrada. Se o “neurdnio’vencedor é o de
vigilancia, serd ativado um novo neurdnio com os valores do
vetor de entrada.

> Atualizar pesos

E usada equacdo 4 para atualizar os pesos do neurdnio
vencedor i. Os outros neurdnios manterao seus pesos.

wi(n+ 1) = w;(n) + alz(n) —w;(n)]) )

> Repetir
Continuar apresentando os vetores de entrada (simbolos) en-
quanto estejam pendentes.

> Finalizar
Repetir o processo para o nimero de iteracdes estabelecida.

B. Fase de classificacdo

Na fase de classifica¢do, o sinal apresentado ao sistema é
dividido em seus simbolos e estes sdo passados pelas trés redes
treinadas. Cada uma delas vai entregar o nimero do neurdnio
vencedor e sua distancia calculada. E selecionada a menor das
trés distancias a qual € usada para definir o tipo de modulacdo.
Finalmente, depois de fazer o mesmo processo para todos os
simbolos do sinal, € realizada a demodulagdo de acordo com o
maior nimero de simbolos classificados e € usada a etiqueta do
neurdnio ativado para obter o tipo de simbolo correspondente
a modulagdo.

C. Taxa de erro de bit

A transmissdo nao ideal de sinais ao longo de um canal
AWGN provoca altera¢cdes na amplitude da onda de forma
randOmica, alterando assim a energia média de bit e de
simbolo. Este fendmeno pode provocar a ocorréncia de erros
de deteccdo dos bits da informacgdo. Assim pode ser definida
a probabilidade de média de erro ou BER (bit error rate).
A tabela I traz as equacdes que definem a BER para as
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TABELA 1
PROBABILIDADE MEDIA DE ERRO [12]

Modulagdo  Probabilidade média de erro (BER)

1 E
FSK serfe NG

PSK %erfc, /1\%
QPSK %erfc, /]\%

modula¢des FSK, PSK e QPSK.

E importante notar que a expressio da BER para a
modulacdo QPSK ¢ igual a da PSK. Para as modulacdes
bindrias FSK e BPSK a probabilidade de erro de bit € igual
a probabilidade de erro de simbolo pois um bit é também
um simbolo. J4 para a modulagdo QPSK que possui dois bits
por simbolo a probabilidade de erro de simbolo é dada pela
seguinte equacdo [12]

£,
2N, )]

P

1
Csim — 1-11—-2
- Serfe
Onde E é a energia do simbolo. Como E = 2FE} para a
modulacdo QPSK temos:

15 2
b
N (6)

P,

€sim

1
=1- 1—§erfc

V. TESTES E RESULTADOS

Neste artigo a complexidade computacional é reduzida, tra-
balhando apenas com a atualiza¢do dos neur6nios vencedores,
um por classe. Apesar da reducdo da complexidade deixando
de usar a fun¢do de vizinhanga, é comprovado que o resultado
¢é satisfatério, como pode ser visto nas tabelas abaixo, e o
ganho com a simplicidade e rapidez da rede € alto.

Os dados sdo pré-processados usando uma normaliza¢do
simples segundo a equagdo 3, ao invés de cédlculos complexos
como a FFT ou a Transformada de Wavelet [4]. O banco
de dados para o treinamento foi criado com sinais aleatdrios
gerados no Matlab, modulados em 2FSK, BPSK e 4PSK
e com o mesmo valor de portadora. Posteriormente foram
contaminados com ruido branco aditivo gaussiano (AWGN)
com SNR de 0 a 20dB.

Para o processo de aprendizado foi utilizada uma taxa de
aprendizado de 5% (0.05) para 200 iteracdes, e 0s pesos ini-
ciais dos neurdnios foram calculados com a média aritmética
que representava cada simbolo do banco de dados.

Foram feitos testes usando as normas Euclidiana e Manhat-
tan para a medicao de dissimilaridade nas fases de treinamento
e de classificacdo. Na fase de treinamento foi usado um
banco de dados com 20 vetores de cada simbolo para cada
modulagdo, cada um com 30 amostras e com 0 mesmo valor
de portadora, 2.16Ghz. Para os testes de classificacdo foram
usados sinais de 20 simbolos, os quais foram apresentados ao

sistema treinado. Para o pré-processamento a normalizagdo de
cada simbolo foi feita independentemente.

Para o processo de classificacdo, foram apresentados 1000
sinais gerados aleatoriamente contaminados com ruido branco
aditivo gaussiano (AWGN), com valores de SNR de 1,10,
15 e 20 dB. Assim, foram gerados 1000 sinais de 1 dB e
apresentados para o sistema de demodulac¢io, 1000 sinais com
2 dB, e assim por diante.

As figuras 3 e 4 ilustram os resultados para cada grupo
de 1000 sinais gerados. Nela, pode-se perceber que para 0dB
de SNR usando a norma Euclidiana é alcancado 81% de
acerto na identificacdo dos simbolos, enquanto que, com a
utilizagdo da norma Manhattan é alcancado 70.87%. Além
disso, o comportamento é similar até 10 dB, sendo sempre
a norma Euclidiana a que teve maior nimero de acertos na
identificacdo de simbolos e correta demodulagao.
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0%
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Fig. 3. Porcentagem para BPSK com norma Euclidiana
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lIBPSK 70,87(77,47|84,14|89,01 |93,22(96,61|98,55|99,27|99,85|99,96(100,0| 100,0|100,0

Fig. 4. Porcentagem para BPSK com norma Manhattan

Nas figuras 5 e 6 ¢ mostrado que para a modulacdo 2FSK
os resultados sdo similares, o maior nimero de acertos é
alcancado com a norma Euclidiana. Para sinais de 0 dB de
ruido branco, € mostrado que usando a norma Euclidiana
obtem-se um resultado de 78.96% de acertos contra 69.16%
da norma Manhattan, e que estabiliza em 100% de acertos
para sinais com SNR superior a 9 dB em Ly e depois de 11
dB em Ll'

A situagdo é semelhante nos testes usando modulagdo
4PSK. As figuras 7 e 8 mostram que usando 1000 sinais
com SNR=0dB, a identificacdo de seus simbolos alcangaram
80.93% de acertos com a Norma Euclidiana contra 75.31%
com a norma Manhattan.

E importante ressaltar que estd sendo estudada uma etapa
de “pds-processamento”. Esta etapa envolve a leitura da
saida classificada e a correcdo dos erros encontrados com
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Fig. 5. Porcentagem para 2FSK com norma Euclidiana
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Fig. 6. Porcentagem para 2FSK com norma Manhattan

base na maioria dos simbolos classificados, fazendo uma
reapresentacdo da entrada a rede. Assim os dados sdo reclassi-
ficados obtendo uma porcentagem de acertos maior inclusive
com SNR baixo. A complexidade computacional aumenta,
porém, a assertividade € muito maior.

VI. CONCLUSOES

O presente artigo mostra, através dos resultados obtidos
na simulacdo, que é perfeitamente exequivel a utilizacdo
de Redes Neurais do tipo ART para realizar as tarefas de
reconhecimento automdtico dos tipos de modulagdo citadas,
bem como, implementar a demodulagdo do sinal apresentado a
entrada da rede neural. Foi verificado também que a rede ART
obteve uma Gtima capacidade de generalizacdo alcangando um
bom desempenho mesmo submetida a uma SNR baixa. Os
resultados refor¢am a ideia de que, quanto menor a SNR mais
dificil é de se reconhecer automaticamente a modula¢ao usada,
bem como realizar a demodulagdo do sinal.

A utilizagdo de uma normalizacdo das amostras dos
simbolos representa uma alternativa interessante no lugar de
técnicas de pré-processamento com Fourier ou Wavelet, dentre
outras. Isto permite que a implementagdo da solu¢do em
microprocessadores de baixo desempenho seja vidvel.

Foi visto que os resultados obtidos s@o um aporte importante
e um ponto no rumo das redes neurais ART aplicadas a
reconhecimento de modulagdo. Existem interessantes trabalhos
usando outro tipo de redes neurais artificiais. Um exemplo
€ o estudo feito por [4] que trabalharam com mapas auto-
organizdveis de 18x18 neurdnios para o reconhecimento de
modula¢des BPSK, QPSK, 2FSK e MSK.

As métricas usadas, Manhattan e Euclidiana, atenderam as
expectativas do estudo. A Norma Euclidiana, apesar da pouca
diferenca, apresentou maior eficiéncia, formando clusters mais
homogéneos e assim, um melhor resultado. Atualmente estd
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3dB|4dB|5dB|6dB|7dB 9dB 15 dB
[IQPSK 30,93|85,65 89,34|92,49(95,69/97,59(98,94 (99,65|99,88(99,98|99,99|100,0/100,0

Fig. 7. Porcentagem para 4PSK com norma Euclidiana
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[mQPsK|75,31[79,08|83,07|87,08 | 90,28 93,85 96,39 | 98,20 99,30 89,7399,92|100,0| 100,0

Fig. 8. Porcentagem para 4PSK com norma Manhattan

sendo estudado o uso de outras normas de dissimilaridade
e similaridade para a obtencdo do neur6nio vencedor, as
caracteristicas das redes ART para se aplicar a modulacdes
mais complexas sem requerer maiores requisitos computa-
cionais e uma etapa de pds-processamento. E pensando em
aplicacdes em tempo real, onde o tempo de processamento &
um fator critico, o emprego de uma rede com complexidade
reduzida, menor nimero de neurdnios, como a proposta por
este trabalho, se torna uma alternativa valida.
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