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Classificacao Automatica de Modulagdes usando
Redes Convolucionais 1D

Jorge Kysnney Santos Kamassury, Vinicius Felipe de Oliveira da Silva e Danilo Silva

Resumo— Neste artigo, investigamos o problema de
classificacdo automatica de modulacdes através do aprendizado
de maquina avaliando ndo somente a acuricia de classificacfo,
mas também o tempo de treinamento das arquiteturas propostas.
Diferentemente dos trabalhos recentes que lidam com o problema
utilizando redes neurais convolucionais (CNN) com filtros de
duas dimensdes, propomos arquiteturas utilizando filtros de
uma dimensao—uma CNN, uma ResNet e uma rede mista
(combinando ResNet e DenseNet). Para as nossas arquiteturas,
observamos que, em comparaciao com os trabalhos relacionados,
as acuracias sao préximas ou melhores e que os tempos de
treinamento sio menores para todos os casos.

Palavras-Chave— Classificacio automatica de modulacio,
aprendizado de maquina, redes convolucionais 1D, tempo de
treinamento.

Abstract—1In this article, we investigate the problem of auto-
matic modulation classification through machine learning evalua-
ting not only the classification accuracy, but also the training time
of the proposed architectures. Unlike the recent work dealing
with the problem using convolutional neural networks (CNN)
with two-dimensional filters, we propose architectures using one-
dimensional filters—a CNN, a ResNet and a mixed network
(combining ResNet and DenseNet). For our architectures, we
observe that, in comparison with related works, accuracy is closer
or better and training times are lower for all cases.

Keywords— Automatic modulation classification, machine lear-
ning, 1D convolutional networks, training time.

I. INTRODUCAO

A classificacdo automadtica de modulagdes (automatic mo-
dulation classification, AMC), cujo propdsito consiste em
reconhecer de modo autdbnomo o tipo de modulacdo do sinal
recebido, tem desempenhado um importante papel nos siste-
mas modernos de comunicagido sem fio. Com aplica¢cdes mi-
litares em vigilancia e guerra eletronica, a AMC também tem
adquirido notabilidade por suas aplica¢des em radio cognitivo,
rddio definido por software [1] e comunicacdo adaptativa [2].
Nesse contexto, a AMC auxilia tanto os usudrios na definicdo
apropriada dos parametros de transmissdo para assegurar a
qualidade da comunica¢@o, como na identificacio de transmis-
sores, deteccdo de anomalias e localizagdo de interferéncias
[3].

As mais variadas abordagens para AMC discutidas na
literatura podem ser elencadas em duas categorias, a saber:
métodos baseados em verossimilhanga (likelihood-based, LB)
e os métodos baseados em caracteristicas (feature-based, FB)
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[2], [4]. Em particular, os métodos LB fazem uso da teoria
da decis@o bayesiana, alcangando o desempenho 6timo com a
minimizacdo da probabilidade de erro de classificacdo. Apesar
de teoricamente atingirem a solucdo ideal, os métodos LB
enfrentam elevada complexidade computacional e demandam
informagdes prévias dos transmissores, o que pode ser invidvel
para varias aplicagdes. Os métodos FB, por sua vez, focam
na extracio de caracteristicas e nos critérios de classificagao,
sendo constituidos de dois subsistemas, o extrator de carac-
teristicas e o classificador. As principais caracteristicas ex-
traidas no contexto da AMC sdo aquelas baseadas no dominio
de tempo instantaneo, nas transformacdes e nas estatisticas
do sinal [2]. No que se refere aos classificadores, drvore
de decisdo, maquina de vetores de suporte (support vector
machine, SVM), K vizinhos mais préximos (K nearest neigh-
boors, KNN) e redes neurais artificiais figuram entre aqueles
mais utilizados [4].

Embora os métodos FB sejam subdtimos, em razdo da sua
complexidade ser menor em relacdo aos métodos LB, eles
sao mais faceis de implementar. De fato, vale acentuar que o
desempenho dos métodos FB depende diretamente das carac-
teristicas extraidas e do tipo de classificador. Assim, na maioria
dos casos, as caracteristicas extraidas devem ser projetadas
manualmente para a modulagdo e canal correspondentes, o
que exige consideracdes altamente especificas que, em geral,
resultam em abordagens ndo flexiveis [2].

Nesse contexto, os métodos de aprendizado profundo (deep
learning, DL) vém se manifestando como uma ferramenta
alternativa e robusta para AMC. Empregando redes multicama-
das para extrair a representacdo interna dos dados brutos [4],
os métodos DL aprendem as caracteristicas automaticamente.

Dentre os métodos DL mais recentes empregados no con-
texto da AMC, citam-se: deep belief network [5], autoenco-
ders [6], redes neurais convolucionais (convolutional neural
network, CNN) [7] e redes neurais recorrentes (recurrent neu-
ral network, RNN) [4]. As arquiteturas CNNs, por exemplo,
ndo apenas tém alcancado melhores resultados na classificacao
como também apresentam maior flexibilidade em comparacio
com as abordagens atuais dos métodos FB. Inspirada pelo
sucesso das redes convolucionais utilizadas em processamento
de imagens, boa parte das CNNs projetadas para AMC usam
filtros de duas dimensdes.

Na prética, um dos grandes desafios enfrentados pelos
métodos DL para AMC reside no elevado tempo de treina-
mento, fato esse que dificulta sua aplicacdo em tempo real,
onde o treinamento online € inegavelmente necessario para
adaptar as arquiteturas de aprendizado profundo as alteragdes
do ambiente. Para os sistemas de comunicagdo sem fio
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autdbnomos previstos nas novas tecnologias de redes, o tempo
de treinamento se tornard um requisito ainda mais critico para
o sucesso dos métodos DL.

Desse modo, visando alcancar um trade-off entre desempe-
nho de classificacdo e tempo para treinamento, propomos trés
diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais 1D. A
escolha em usar filtros de uma dimensao deve-se ao fato de o
sinal modulado ser intrinsecamente unidimensional, cuja tnica
varidvel independente é o tempo.

Utilizando trés conjuntos de dados distintos, avaliamos a
robustez das arquiteturas propostas, identificando que além
dessas treinarem mais rapidamente, elas apresentam desem-
penhos similares e/ou melhores as arquiteturas apresentadas
em [7], [8] e [9].

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Nos dltimos anos, as CNNs vém sendo aplicadas com
sucesso no processamento de imagens, linguagem natural e
sinais de voz. Em razdo da sua reconhecida capacidade em
extrair caracteristicas, uma arquitetura CNN foi introduzida
em [7] para classificar 11 tipos de modulagdes. Os resultados
apresentados em [7] demonstram que a CNN supera os resul-
tados obtidos por técnicas como SVM, KNN e Naive Bayes.

Em [8] e [9], os autores estendem o trabalho [7], ajustando
pardmetros da CNN e variando a quantidade de camadas
convolucionais, assim como o tamanho dos filtros dessas
camadas. Além disso, especificamente em [8], combinando
as arquiteturas CNN e LSTM (long short-term memory), 0s
autores propdem uma arquitetura CLDNN (convolutional long
short-memory deep neural network), obtendo um resultado
superior em relacdo a CNN adotada em [7]. Uma arquitetura
otimizada combinando CNN e LSTM também €& desenvolvida
em [4]. Recentemente, novas arquiteturas como ResNet (resi-
dual network) [10] e DenseNet (densely connected network)
[11] foram introduzidas para a classificacdo de modulacdes e
alcancaram relativas melhorias na acurdcia de classificaco.

III. MODELO DO SISTEMA

De modo geral, o reconhecimento de modulagdo pode ser
modelado como um problema de classificacio de N classes.
Uma representacdo geral do sinal recebido r(¢) é dada por

r(t) = s(t) * c(t) + n(t) (1

onde s(t) denota o envelope complexo em banda-base do sinal
transmitido, ¢(¢) consiste na resposta ao impulso do canal e
n(t) é o ruido gaussiano aditivo branco (AWGN) com média
nula e varidncia o2.

Isto posto, o objetivo basilar do classificador de modulagdes
é fornecer a probabilidade P (s(t) € N; | r(t)) onde r(¢) figura
como unico sinal de referéncia e IN; representa a i—ésima
classe. Para esse propdsito, podemos implementar os métodos
DL, para os quais, processa-se inicialmente um conjunto de
dados de treinamento para definir os parametros da rede, e
em seguida, a acurdcia da classificacdo € calculada para um
conjunto de dados de teste [12].

A. Conjunto de dados

Neste trabalho, utilizamos trés conjuntos de dados’, a saber:
RadioML2016.04c, RadioML2016.10a e RadioML2016.10b.
Todos esses conjuntos de dados sdo gerados sinteticamente
usando o GNU Radio [13] com pardmetros de modulacio
usados comercialmente. Os dados desses conjuntos incluem
imperfeicoes realistas de canal como deslocamento de taxa de
amostragem, AWGN, desvanecimento de multiplos caminhos
e desvio de frequéncia’.

Para todos os conjuntos, os exemplos de treinamento (cada
um com 128 amostras) sdo estruturados em vetores 2 x 128
com as partes real e imagindria separadas em amostras de
tempo complexas; os rétulos desses exemplos incluem tanto
a razdo sinal-ruido (signal-to-noise ratio, SNR) quanto o
tipo de modulacdo. As SNRs das amostras estdo distribuidas
uniformemente no intervalo [—20, 18] com passo de 2 dB.

A Tabela I elenca os pardmetros do conjunto de dados
RadioML2016.10a. A diferenca entre os conjuntos Radi-
oML2016.04c e RadioML2016.10a reside no fato de que os
dados desse ultimo estdo normalizados. O conjunto Radi-
oML2016.10b, por sua vez, além de estar normalizado, nio
possui a modulacio AM-SSB e tem mais exemplos (especifi-
camente, 1.200.000).

TABELA 1
PARAMETROS DO CONJUNTO DE DADOS RADIOML2016.10A [7]

Modulagdes An.alfig‘icas: WB-FM, AM-SSB, AM-DSB
Digitais: BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM,
64QAM, BFSK, CPFSK e PAM4
SNR (dB) -20a 18
Amostras por simbolo 8
N° de exemplos 220000
Dimensao do sinal 2 X 128 amostras
Intervalo de amostragem 1 ps

IV. CAMADAS CONVOLUCIONAIS 1D

Em uma CNN, as camadas convolucionais possuem filtros
(nticleos de convolugdo) para processar o sinal recebido, onde
para cada filtro, um neurdnio estd conectado a apenas um sub-
conjunto dos neurdnios na camada anterior [12]. Tipicamente,
as camadas convolucionais sdo 1D, 2D ou 3D e suas devidas
aplicacdes dependem essencialmente do tipo de dado a ser
processado.

No contexto do aprendizado de mdquina, a operagdo de
convolugdo unidimensional usualmente empregada é definida

por
N, M—-1

yli] =Y > acli+m]he[m] )
c=1 m=0

onde x refere-se a entrada, h representa o filtro de tamanho M
e N, denota a quantidade de canais. Nesse caso, ¢ corresponde
a posicao da sequéncia onde a convolucido é realizada, m
indica a posicdo dos termos da convolu¢do e o subindice
c refere-se ao canal em que se aplica a referida operacio.
A Figura 1 ilustra como ocorre a convolugdo 1D para uma
entrada com N, canais.

I Disponiveis em: https://www.deepsig.io/datasets

2Para mais detalhes sobre esses conjuntos de dados consulte [13].
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Fig. 1. Representacdo da a¢do da convolucdo 1D com filtros de tamanho M
para uma entrada com N, canais.

V. ARQUITETURAS PROPOSTAS
A. CNN-1D

A primeira arquitetura proposta refere-se 8 CNN-1D ilus-
trada na Figura 2. Em detalhe, essa rede possui trés camadas
convolucionais 1D e quatro camadas densas. Para todas as
camadas convolucionais e as trés primeiras camadas densas,
usamos a funcdo de ativacdo ReLU (rectified linear unit), en-
quanto para a ultima camada, aplicamos a fun¢ao softmax [12].
O emprego da funcio softmax na tltima camada densa também
ocorre para as demais arquiteturas propostas. Para aumentar
a capacidade de generalizacdo da CNN-1D incluimos dropout
[14] de apenas 1% para as camadas densas.

SR 0 GR-— 0
[a) [a) [a) ) ( ‘ W( ) |
- - - — = —~
«c & T T ‘ “ 8 ‘ ‘ “ °\°‘ = ‘
c < ha =
25 |5 & BNz RN W= B 3
14 o [5] [¥) c =) = > = > = =
= = = 3 o | @ ‘ 9] o  d 3 3
& S) S S allalfa|al|lalsl|a «n
w > > > 2 <) 2
s 5 5 = ‘ | € ‘ a
o o [o EC) - @ .
@y < 4 L y o
128,32 128,10 128,2 128 64 32 N
Fig. 2. Arquitetura CNN-1D proposta.

O primeiro pardmetro de cada camada convolucional da
Figura 2 representa a quantidade de filtros enquanto o segundo
parimetro denota o tamanho de cada filtro. Para as quatro
camadas densas, utilizamos 128, 64, 32 ¢ N neur6nios, em
ordem de profundidade da rede, onde N refere-se a quantidade
de classes de modulacdes do conjunto de dados.

B. ResNet - 1D

Inspirados pela ResNet apresentada em [10], projetamos
uma rede usando somente cinco pilhas residuais seguidas por
duas camadas densas conforme ilustra a Figura 3.

Na arquitetura proposta, cada pilha residual € constituida de
uma camada convolucional (com fungdo de ativagdo linear),
uma camada de normalizacio (BatchNormalization), uma uni-
dade residual e uma camada de agrupamento (MaxPooling)
[12]. Em cada unidade residual, ha uma conexao de atalho
que adiciona a entrada da unidade a saida da segunda camada
convolucional da referida unidade. Na primeira camada con-
volucional da unidade residual, utiliza-se uma funcdo ReLU,
enquanto na segunda camada aplica-se a fung@o linear. Ambas
as camadas convolucionais da unidade residual sdo seguidas
por camadas de normalizag¢do para evitar overfitting.

Em detalhe, a peniltima camada densa da ResNet usa uma
funcdo de ativacdo SELU (scaled exponential linear unit) e é
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Fig. 3. Arquitetura da ResNet-1D proposta.

acompanhada por uma camada de Alphadropout [15] de 10%.
Detalhes adicionais como a quantidade e tamanho dos filtros
das camadas convolucionais e a quantidade de neurdnios das
camadas densas podem ser visualizados na Figura 3.

C. Rede mista - 1D

Conforme mencionado na se¢do II, as arquiteturas ResNet
e DenseNet foram introduzidas com sucesso para AMC.
Reconhecendo que tanto a ResNet quanto a DenseNet sio
derivadas da mesma “topologia densa” [16], diferindo apenas
na forma da conexdo, projetamos uma arquitetura mista que
aproveita os beneficios de ambas arquiteturas.

A arquitetura proposta possui quatro camadas convolucio-
nais e duas camadas densas, onde as duas primeiras camadas
convolucionais sdo seguidas imediatamente por uma camada
de agrupamento (MaxPooling com pool size de tamanho 1) e
uma camada dropout de 45%. A terceira camada convolucio-
nal, aplica-se somente uma camada dropout de 45%. Para as
quatro camadas convolucionais e a pendltima camada densa,
empregamos a funcio de ativagdo ReLU.

As conexdes de atalho da arquitetura mista podem ser vi-
sualizadas na Figura 4, onde os simbolos “+” e “||” denotam
as operacdes de soma e concatenagdo, respectivamente.
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Fig. 4. Arquitetura mista-1D proposta.

VI. RESULTADOS E DISCUSSOES

As etapas de treinamento e teste com os conjuntos de
dados discutidos na secao III-A foram realizadas usando a
biblioteca Keras com Tensorflow como backend. Para todas as
arquiteturas usamos o otimizador Adam para a otimizagdo dos
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TABELA 1II
TREINAMENTO DAS ARQUITETURAS PROPOSTAS PARA O CONJUNTO
RADIOML2016.04C

Arquitetura Treinamento
N, T, 5
CNN-1D 1.641.419 48
ResNet-1D 76.747 88
Mista-1D 1.682.243 55
CNN-2D [7] | 2.830.427 560
TABELA III

TREINAMENTO DAS ARQUITETURAS PROPOSTAS PARA O CONJUNTO
RADIOML2016.10A

. Treinamento
Arquitetura N, T: )
CNN-1D 1.641.419 130
ResNet-1D 80.235 35
Mista-1D 1.682.243 126
CNN-2D [8] | 3.090.033 140

pesos das redes — com uma taxa de aprendizagem de 0,001
— e a entropia cruzada categérica para avaliar a fung¢do perda.
Além disso, utilizamos um batch size de 1024, bem como 100
épocas para o processo de treinamento. As implementacdes
foram feitas na plataforma colab (google colaboratory)® que
nos permitiu o uso da GPU Tesla K80.

Para realizar as simulagdes, cada conjunto de dados foi
dividido em 50% para treinamento e 50% para validagdo e
teste, com excecdo do conjunto RadioML2016.04c, no qual,
usamos 98060 exemplos para treinamento e 64000 exemplos
para teste conforme realizado em [7]. Vale mencionar que
a selecdo dos dados para treinamento e teste é realizada
aleatoriamente.

A quantidade de parAmetros treindveis (V) € o tempo total
(T}), em segundos, que cada arquitetura demanda para treina-
mento estdo apresentados nas Tabelas II, III e IV. Observa-se
a partir dessas tabelas que para todos os conjuntos de dados,
as arquiteturas propostas levam menos tempo para treinamento
quando comparadas com as arquiteturas apresentadas* em [7],
[8] e [9].

Para o conjunto RadioML2016.04c, os tempos de treina-
mento da CNN-1D, ResNet-1D e Mista-1D sdo da ordem
de um minuto, tempo este consideravelmente menor quando
comparado com aquele que a CNN-2D [7] gasta para treinar.
No que concerne a acuracia de classificacdo (ilustrada na
Figura 5), verifica-se que todas as arquiteturas 1D alcancam
acurécia superior a 84% para valores de SNR acima de -2
dB. A rede Mista-1D, em geral, tem o melhor desempenho
em relacdo as demais arquiteturas, chegando a alcancar uma
acuricia de 98% para 18 dB.

Em relacio ao conjunto RadioML2016.10a, para SNRs
inferiores a 2 dB, a CNN-2D [8] tem desempenho superior
as arquiteturas 1D propostas. Entretanto, para SNRs acima
de 2 dB, os resultados da CNN-2D sao superados por todos

3https://colab.research.google.com/

“Em razdo dessas arquiteturas de referéncia estarem otimizadas em relagio
aos conjuntos de dados para os quais foram treinadas e testadas, apresentamos
os resultados dessas somente para esses respectivos conjuntos de dados.

TABELA IV
TREINAMENTO DAS ARQUITETURAS PROPOSTAS PARA O CONJUNTO
RADIOML2016.10B

. Treinamento
Arquitetura N, 0)
CNN-1D 1.641.386 690
ResNet-1D 75.130 713
Mista-1D 1.682.114 663
CNN-2D [9] 324.330 748
100 i T
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Fig. 5. Comparagdo das acurdcias de classificagdo das arquiteturas propostas
com a CNN-2D usada em [7] para o conjunto de dados RadioML2016.04c.

aqueles das arquiteturas 1D cujas acurdcias ultrapassam em
aproximadamente 3% os resultados da CNN-2D [8] conforme
pode ser visualizado na Figura 6. Nesse caso, é oportuno
enfatizar que a arquitetura que apresenta a melhor acuricia
(ResNet-1D) para altas SNRs, também é a mais ripida para
treinar.

Os resultados do desempenho das arquiteturas 1D para o
conjunto RadioML2016.10b estdo apresentados na Figura 7.
Observa-se que a partir de -2 dB, as acurdcias tanto da Resnet-
1D quanto da Mista-1D ultrapassam efetivamente os resultados
da CNN-2D [9]. Para SNRs elevadas, especificamente as
arquiteturas Mista-1D e ResNet, superam em cerca de 3% e
6% a acurdcia da CNN-2D [9], respectivamente.

Apresentamos na Figura 8, a matriz de confusdo (espe-
cificamente SNR = 8 dB) para avaliar o qudo efetiva ¢é
a classificacdo obtida através da ResNet-1D para cada tipo
de modulacdo do conjunto RadioML2016.10b. Nessa matriz,
as linhas e colunas correspondem as modulacdes corretas
(rétulos verdadeiro) e as modulagdes preditas (rétulos predi-
tos), nessa ordem, enquanto a diagonal principal representa
para cada modulacdo o percentual de classificacdes corretas
da modulagdo em relacdo a quantidade total de dados dessa
modulagdo.

E possivel observar que as maiores confusdes ocor-
rem entre as modulagdes digitais 16-QAM 64-QAM e as
modulagdes analdgicas AM-DSB e WBFM. A confusédo entre
as modulagdes QAM se deve ao fato de elas, eventualmente,
ocuparem a mesma regido com uma combinac¢do de simbolos
especificos, visto que a constelacdo 16-QAM estd contida
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Fig. 6. Comparagdo das acurdcias de classificagdo das arquiteturas propostas

com a CNN-2D usada em [8] para o conjunto de dados RadioML2016.10a.
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Fig. 7. Comparagdo das acurdcias de classificagdo das arquiteturas propostas
com a CNN-2D usada em [9] para o conjunto de dados RadioML2016.10b.

na constelagdo 64-QAM. J4 a confusdo entre as modulag¢des
analdgicas ocorre pelo fato de a mensagem ser um sinal de
voz. Nesse caso, temos periodos de siléncio onde apenas a
portadora estd sendo enviada.

VII. CONCLUSOES

Neste trabalho, diferentemente da abordagem utilizada na
literatura que aplica redes convolucionais 2D para AMC,
propomos diferentes tipos de arquiteturas (CNN, ResNet e
Mista) que usam filtros 1D para tal tarefa. Utilizando diferentes
conjuntos de dados para treinamento e teste, verificamos que
as arquiteturas 1D propostas sao robustas, alcancando desem-
penhos similares ou superiores aos resultados dos trabalhos
relacionados. Particularmente, a ResNet-1D e a Mista-1D,
obtiveram acuricias de classificagdo significativas. Para todos
os conjuntos de dados, as arquiteturas 1D exigiram menos
tempo para treinamento.

Os resultados obtidos evidenciam assim que as arquiteturas
1D sdo bem-sucedidas em estabelecer um compromisso entre
a acurdcia de classificagdo e o tempo gasto para treinamento.
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Fig. 8. Matriz de confusido da ResNet-1D em SNR = 8 dB para o conjunto
RadioML2016.10b.

REFERENCIAS

[11 S. Ghodeswar and P. G. Poonacha, “Modulation recognition techniques

for improving communication efficiency in SDR networks,” in 2013 4th

International Conference on Computer and Communication Technology

(ICCCT), Sep. 2013, pp. 233-238.

S. Zhou, Z. Yin, Z. Wu, Y. Chen, N. Zhao, and Z. Yang, “A robust

modulation classification method using convolutional neural networks,”

EURASIP Journal on Advances in Signal Processing, vol. 2019, no. 1,

p.- 21, Mar 2019.

[3] S.Rajendran, W. Meert, D. Giustiniano, V. Lenders, and S. Pollin, “Deep
learning models for wireless signal classification with distributed low-
cost spectrum sensors,” IEEE Transactions on Cognitive Communicati-
ons and Networking, vol. 4, no. 3, pp. 433—445, Sep. 2018.

[4] Y. Wu, X. Li, and J. Fang, “A deep learning approach for modulation
recognition via exploiting temporal correlations,” in 2018 IEEE 19th
International Workshop on Signal Processing Advances in Wireless
Communications (SPAWC), June 2018, pp. 1-5.

[5]1 G. J. Mendis, J. Wei, and A. Madanayake, “Deep learning-based
automated modulation classification for cognitive radio,” in 2016 IEEE
International Conference on Communication Systems (ICCS), Dec 2016,
pp. 1-6.

[6] A. Dai, H. Zhang, and H. Sun, “Automatic modulation classification
using stacked sparse auto-encoders,” in 2016 IEEE 13th International
Conference on Signal Processing (ICSP), Nov 2016, pp. 248-252.

[71 T. J. O’Shea, J. Corgan, and T. C. Clancy, “Convolutional radio mo-
dulation recognition networks,” in Engineering Applications of Neural
Networks, August 2016, pp. 213-226.

[8] N. E. West and T. O’Shea, “Deep architectures for modulation recog-
nition,” in 2017 IEEE International Symposium on Dynamic Spectrum
Access Networks (DySPAN), March 2017, pp. 1-6.

[9] T. O’Shea and J. Hoydis, “An introduction to deep learning for the
physical layer,” IEEE Transactions on Cognitive Communications and
Networking, vol. 3, no. 4, pp. 563-575, Dec 2017.

[10] T. J. O’Shea, T. Roy, and T. C. Clancy, “Over-the-air deep learning
based radio signal classification,” IEEE Journal of Selected Topics in
Signal Processing, vol. 12, no. 1, pp. 168-179, Feb 2018.

[11] X. Liu, D. Yang, and A. E. Gamal, “Deep neural network architectures
for modulation classification,” in 2017 51st Asilomar Conference on
Signals, Systems, and Computers, Oct 2017, pp. 915-919.

[12] I. Goodfellow, Y. Bengio, and A. Courville, Deep Learning. MIT Press,
2016.

[13] T. O’Shea and N. West, “Radio machine learning dataset generation with
gnu radio,” Proceedings of the GNU Radio Conference, vol. 1, no. 1,
2016.

[14] H. Wu and X. Gu, “Towards dropout training for convolutional neural
networks,” Neural Networks, vol. 71, pp. 1 — 10, 2015.

[15] G. Klambauer, T. Unterthiner, A. Mayr, and S. Hochreiter, “Self-
normalizing neural networks,” CoRR, vol. abs/1706.02515, 2017.

[16] W. Wang, X. Li, J. Yang, and T. Lu, “Mixed link networks,” CoRR, vol.
abs/1802.01808, 2018.

2

—



