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Utilizacdo de Técnicas de Aprendizado de Maquina
para Demodulacdo de Sinais

Thiago Almeida e Edson Mintsu Hung

Resumo— O amadurecimento das tecnologias de Software De-
fined Radio (SDR) associado com a maior disponibilidade de
ferramentas de aprendizado de maquina tém favorecido o estudo
de novas propostas de sistemas de comunicacio. Nesse contexto,
este artigo discute a utilizacdo de técnicas de aprendizado de
maquina na construcio de um demodulador digital Quadrature
Phase Shift Keying (QPSK) utilizando um conjunto de dados
de treinamento e validacdo gerados a partir do GNU Radio.
Diferentemente dos métodos tradicionais, este demodulador nio
depende de consideracdes prévias sobre modelos de canal, mas
utiliza o seu conjunto de dados para realizar o treinamento
supervisionado da constelacdo de simbolos do demodulador para
diversos ambientes, obtendo um desempenho comparavel ou
superior aos demoduladores tradicionais.

Palavras-Chave— Demodulador, Machine Learning, GNU Ra-
dio, Rede Neural, SDR.

Abstract— The maturity of Software Defined Radio (SDR)
technologies associated with the greater availability of machine
learning tools have favored the study of new proposals for
communication systems. In this context, this article discusses
the use of machine learning techniques in the construction of
a digital demodulator Quadrature Phase Shift Keying (QPSK)
using a training set and validation data generated from GNU
Radio. Unlike traditional methods, this demodulator does not
depend on previous considerations about channel models, but
uses its data set to carry out the supervised training of the
demodulator symbol constellation for different environments,
obtaining a performance comparable or superior to traditional
demodulators.

Keywords— Demodulator, Machine Learning, GNU Radio,
Rede Neural, SDR.

I. INTRODUCAO

Os equipamentos de rddio tradicionais normalmente apre-
sentam hardware e software desenvolvidos para executarem
um conjunto de fungdes especificas, de forma que dificilmente
qualquer outro tipo de forma de onda ndo dimensionada ini-
cialmente no escopo podera ser trabalhada pelo equipamento.
Assim, alteracdes no ambiente de comunicagdo, como ruido
ndo previsto ou sinais interferentes, podem requerer o desen-
volvimento de um novo hardware ou um novo software para
realizar a comunicagdo, o que eleva os custos do projeto com
modificagdes e certificagdes, bem como diminui a flexibilidade
do sistema. Nesse contexto, surgiu o Software Defined Radio
(SDR), termo empregado pela primeira vez por Joe Mitola
[1] para definir um rddio em que todas (ou quase todas) as
funcdes da camada fisica podem ser definidas por software.
Assim, o hardware especifico € substituido por um hardware
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geral que pode ser especializado e configurado via software
para atender novos e diversos contextos de emprego, incluindo
modificacdes na frequéncia portadora, forma de acesso ao
canal e modulagdes [2].

Ao mesmo tempo em que a tecnologia de radios veio se
desenvolvendo, as técnicas de aprendizado de madquina ou
Machine Learning (ML), como as redes neurais, também
obtiveram grande avanco em virtude da maior capacidade de
processamento dos hardwares e da evolucdo de aplicacdes
voltadas para o estudo de redes neurais, como Tensorflow [3]
e Scikit-Learn. A questdo abordada neste artigo € a utilizacao
de técnicas de ML aplicadas ao processo de demodulacdo de
sinais QPSK em meio a um ambiente ruidoso, utilizando uma
plataforma SDR [4][5][6].

No desenvolvimento de sistemas de comunicacdo, observa-
se tradicionalmente a necessidade de um amplo estudo de
modelos matematicos e estatisticos do canal a fim de definir, a
priori, a melhor técnica de modulagcdo/demodulacdo a ser uti-
lizada. Assim, os métodos tradicionais ndo conseguem admi-
nistrar com eficiéncia a comunica¢do em ambientes que nao se
comportem conforme as hipéteses inicialmente estabelecidas
para aquele modelo [7]. Nesse ponto, destaca-se que o em-
prego de redes neurais apresenta-se como uma nova forma de
demodular o sinal, visto que um demodulador baseado nesse
tipo de rede pode ser treinado de forma supervisionada com
um conjunto de dados (dataset) constituido por amostras dos
sinais reais gerados pelo transmissor [8][9][10]. A vantagem
desse processo € que essas amostras obtidas pelo demodulador
ja contém todas as perturbagdes reais encontradas no ambiente
como ruido, emissdes esptrias, desvanecimento e distor¢des
ndo lineares dos préprios transmissores e receptores, possibi-
litando & rede neural o estabelecimento de novas fronteiras de
decisdo para a classificagdo dos simbolos. Tal método dispensa
as consideracdes matemadticas prévias sobre o comportamento
do canal, além de permitir a adaptacdo do demodulador a
novos ambientes ndo previstos inicialmente, por meio de
ajustes dos hiperpardmetros da rede.

Em complemento as ferramentas de ML, empregou-se o
software GNU Radio Companion (GRC), o qual possui a
capacidade de configurar e simular diversos ambientes de
comunicagdo, além de gerar, se necessdrio, formas de ondas
especificas descritas por funcdes de processamento de sinais.
Por meio desse software foi possivel gerar um dataset de
amostras em fase e quadratura (IQ) de simbolos de um modu-
lador/demodulador QPSK e inserir artificialmente distor¢des
causadas por ruido branco, interferéncia externa e efeitos de
multipercurso. Isso possibilitou, dentro do demodulador, o
treinamento de um classificador de simbolos baseado em rede
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neural e permitiu comprovar sua adaptabilidade e eficiéncia
em diversos ambientes, comparativamente a um demodulador
tradicional.

As se¢des deste artigo estao divididas em: II — Vantagens
da Demodulacido com Redes Neurais, III — Demodulagdo de
sinal QPSK e IV — Concluséo.

II. VANTAGENS DA DEMODULACAO COM REDES
NEURAIS

Os mecanismos de comunicac¢io digital requerem um am-
plo estudo estatistico do comportamento do simbolo quando
submetido aos ruidos e distor¢des oriundos do canal de
comunicagdo e de ndo linearidades dos préprios equipamen-
tos [11]. O estudo tradicional estabelece suposi¢des quanto
as caracteristicas do ruido (branco e colorido) e sobre a
probabilidade da emissdao de determinado simbolo na fonte
para, a partir de entdio, tecer consideragdes sobre o limiar
de decis@o que serd utilizado para distinguir um simbolo de
outro no receptor [12]. Entretanto, o ponto negativo desse
mecanismo € que o sistema fica limitado as consideracdes
estabelecidas antes do seu emprego real, as quais podem nio
ser integralmente validas nos diversos ambientes em que o
sistema serd empregado, fazendo com que este ndo atue de
forma eficiente em determinado cendrio.

As técnicas de aprendizado de maquina tém tido empregos
diversos na area de telecomunicacdes. Observa-se o uso de
redes neurais convolucionais para a classificacdo de sinais e
modulagdes [13][14] e também aplicagdes de Spatial Trans-
former Network para sincronizacdo de variacdes de tempo
frequéncia e fase entre transmissor e receptor [15]. Nesse
sentido, este artigo propde a criagdo de um demodulador
baseado em rede neural que utiliza um dataset com uma
sequéncia simbolos pré-estabelecidos entre o transmissor e
o receptor (sequéncia de rdtulos definida a priori entre o
transmissor e o receptor), de forma que seja possivel, a partir
de um treinamento supervisionado, classificar os simbolos
transmitidos a partir das amostras IQ do sinal recebido,
diferentemente de determinar a modulagdo empregada como
nos trabalhos citados anteriormente. O treinamento pode ser
executado periodicamente de forma a adaptar os hiperparame-
tros da rede para alteracdes nas condicdes reais do ambiente. O
mecanismo de decisdo de quando a rede deve ser novamente
treinada ndo estd no escopo deste trabalho, entretanto pode
ser criada uma camada que avalia uma determinada métrica de
qualidade do enlace de modo a decidir se é necessdrio um novo
treinamento e assim readequar os hiperpardmetros da rede para
aquela condigdo. Este trabalho mantém o foco em modulag¢des
QPSK com simulagdes envolvendo a presenca de ruido e
sinais interferentes AM DSB-SC. Trabalhos similares ja foram
realizados considerando modula¢cdes FSK (Frequency Shift
Keying) e ASK (Amplitude Shift Keying) [16]. A utilizacdo
da modulac¢do QPSK facilita a simulagdo no GNU Radio, dada
a disponibilidade de documentagdo sobre o assunto. Diversos
outros cendrios podem ser emulados no GRC, porém este,
em especifico, € importante para a avaliagdo de modulacdes
digitais para enlace de dados, utilizando técnicas de ML,
em um ambiente de comunica¢do aerondutica submetido a

ruidos e interferéncias tipicas da faixa de frequéncia V/UHF
aerondutica, a qual € tipicamente preenchida por sinais de
comunicagdo por voz AM. Uma possivel aplicacdo pratica
seria o estabelecimento de uma rede de dados QPSK mais
robusta entre aeronaves voando em formagdo em ambiente de
combate.

A ferramenta de aprendizado de maquina que serd avaliada
serd uma rede Multilayer Perceptron (MLP) [17], uma vez
que normalmente ocupa menos espago caso portada para
um FPGA, proporciona menor consumo de energia/recursos
computacionais e apresenta resultados satisfatérios para de-
monstrar as vantagens do uso de ML em telecomunicagdes. As
sinapses sa0 matematicamente representadas por um conjunto
de pesos pelos quais os neur6nios multiplicam o valor das en-
tradas, resultado que atuard como argumento para uma funcio
de ativacdo que determinard o valor da saida, conforme a rede
representada de maneira macro na Figura 1. O treinamento
utiliza um critério de minimizagcdo da entropia dos simbolos
recebidos em relacdo ao conjunto de teste. A rede proposta
possui duas entradas, uma para amostra I e outra para a
amostra Q de cada simbolo, e quatro saidas que representam
a probabilidade de cada simbolo (00, 01, 01 e 11). J4 o
critério de decisdo para a escolha do simbolo transmitido estd
relacionado ao maior valor observado na saida da rede.

00
01

11

Fig. 1. Estrutura de rede neural com 02 camadas ocultas (H) para
demodulagdo

A utilizacdo de redes neurais é vidvel e vantajosa para a
determinagdo dos simbolos recebidos por diversos motivos.
O primeiro é que as amostras do sinal real j4 contemplam
todas as distor¢des presentes no sistema, sem a necessidade
de criar modelos matemadticos de aproximacao para cada efeito
fisico a que o sinal estd submetido, como suposi¢do de ruido,
modelos de reflexdo, dentre outros [11], exigindo muito menos
conhecimento do projetista sobre o assunto [18].

O segundo motivo para a utilizacdo das redes neurais é
a grande disponibilidade de ferramentas que, em virtude do
aumento da capacidade computacional disponivel atualmente,
conseguiram viabilizar o treinamento e utilizacdo de redes
neurais com resultados bastante satisfatorios para as aplicacdes
de comunicagdo [19].

O terceiro ponto relevante é que as aplicagdes de co-
municacdo sdo tradicionalmente separadas em blocos com
fungbes especificas, embora nem sempre tal separacido seja
6tima [20]. Essa modularidade permite a inser¢do de blocos de
redes neurais sem ter que repensar completamente o sistema.
Adicionalmente, para adaptar o demodulador para outro tipo
de modulacdo digital basta alterar o conjunto de treinamento
e redefinir os hiperparametros da rede.
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Utilizou-se o GRC para criar um ambiente de comunicagio
proximo ao real e implementar um bloco externo com o
objetivo de ler as amostras em fase e quadratura (IQ) de um
sinal QPSK para uma demodulagdo tradicional.

O desenvolvimento dos experimentos de ML foi realizado
por meio do software Scikit-Learn de forma conjunta com as
demais bibliotecas Python do Anaconda e editor Jupyter, com
o objetivo de verificar como a variacdo de hiperpardmetros de
uma rede neural (MLP) influencia no desempenho da classi-
ficacdo de simbolos e demonstrar a viabilidade de aplicacdes
de ML em comunicagdes.

III. DEMODULACAO NEURAL

O experimento realizado consistiu em construir um sistema
de comunica¢do com modulador e demodulador QPSK uti-
lizando blocos do GRC, a fim de gerar amostras em fase
e quadratura contaminadas com ruido branco, interferéncia e
reflexdo. Como os simbolos transmitidos sao definidos a priori,
foi possivel construir um dataset associando as amostras
IQ recebidas na saida do sistema com os rétulos de cada
simbolo ja conhecidos. O sistema foi configurado de tal forma
que a representacio esperada para a constelagdo de simbolos
transmitidos deveria corresponder aos valores da Tabela I em
um meio ideal. A presenca de ruidos e efeitos de multipercurso
acabam por poluir essa constelacdo ideal de simbolos.

TABELA 1
MAPA DE SIMBOLOS E AMOSTRAS

simbolo \ valor esperado da amostra
0 | 0.707+0.707]
1 | 0.707-0.707j
2 | -0.707+0.707j
3 | -0.707-0.707j

O diagrama de blocos desenvolvido no GRC, representado
na Figura 2, foi criado a partir de um conjunto de dados de
160 mil amostras (40 mil por simbolo QPSK), das quais 140
mil foram utilizadas para treinamento e 20 mil para validagao.
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Fig. 2. Diagrama de blocos para construcdo do dataset de simbolos

Dessa forma, as componentes IQ medidas do sinal recebido
j4 contemplam a distor¢do por ruido do canal. Em um caso nio

simulado, ndo haveria a necessidade de realizar modelamentos
matemdticos do ruido, uma vez que este ja estaria inserido
naturalmente nas amostras IQ medidas, de forma que caberia
a rede neural se adaptar & melhor maneira de classificar o
simbolo recebido, considerando a minimizagdo de uma funcio
de custo que avalia a entropia cruzada entre as predicdes
realizadas e os rétulos dos simbolos.

Ao fim da simulagdo as amostras IQ foram salvas em um ar-
quivo especifico e, como os simbolos gerados sdo conhecidos
a priori, foi possivel determinar a relagdo entre cada amostra
IQ ao rétulo do simbolo transmitido. Os arquivos de rétulo e
amostras foram carregados em um notebook Jupyter, a fim de
realizar o treinamento adequado das redes.

Utilizando as ferramentas disponiveis no Scikit-Learn foi
possivel realizar o treinamento das redes utilizando variacdes
de hiperparimetros para pesquisar melhorias nos resultados.
Foram realizados treinamentos utilizando-se redes MLP de
02 camadas ocultas (ou Hidden Layer - HL) variando entre
01 ou 05 neurdnios cada uma e empregando-se o algoritmo
de gradiente descendente estocdstico para a otimizagdo dos
parametros. A varidvel que controla a taxa de aprendizado
foi mantida contante (n = 0.001), porém foi empregado o
método de gradiente acelerado de Nesterov para melhorar a
convergéncia do algoritmo [21] [17]. Além disso, procurou-
se modificar a fun¢do de ativacdo, entre fungdo logistica e
tangente hiperbdlica, para verificar se tal mudanca ocasiona
melhoria significativa nos resultados. A funcao ReLu tam-
bém poderia ter sido utilizada, mas as fungdes escolhidas ja
apresentaram resultados satisfatorios para os objetivos deste
artigo. Observa-se que o termo “melhoria”, no aspecto deste
artigo, € a diminui¢do de erros de simbolos medidos a partir da
andlise da acurécia dos resultados do treinamento e da andlise
da matriz de confusdo das classificagdes.

Os resultados observados para a matriz de confusido de
cada combinagdo de neurdnios na camada oculta e funcio
de ativacdo estdo apresentados na Figura 3, considerando um
nivel de interferéncia senoidal AM (Amplitude Modulation)
DSB-SC (Double-Sideband Suppressed-Carrier) de amplitude
0,9V e ruido AWGN (Additive White Gaussian Noise) de
amplitude 0,3V.

A matriz de confusdo para as camadas ocultas com 05
neurdnios ndo apresentou resultados significativamente dife-
rentes, considerando apenas a mudanca na fungdo de ativacdo.
Entre as redes com 01 neurdnio em cada camada, observou-se
uma piora na matriz de confusdo e nas acurdcias ao passar da
funcao de ativacao tangente hiperbdlica para a funcao logistica.
A configuracdo de camadas ocultas com 05 neurdnios foi a
que apresentou melhor resultado dentre todas as configuragdes
testadas. Foi possivel validar o modelo por meio da utilizagio
do método K-fold (com K=5 subconjuntos) e verificar que a
acurdcia do modelo se manteve acima de 99% na maioria das
configuracdes, conforme apresentado na Tabela II para os 04
resultados mais relevantes, cujas linhas representam o niimero
de neurdnios em cada camada oculta (H; x H»), seguidos
da func¢do de ativacdo utilizada no experimento. Como o K-
fold utiliza subconjuntos diferentes de uma mesmo dataset
para treinamento e valida¢@o, a pouca variacao da acurdcia em
todos os testes indica que o modelo se ajustou bem ao conjunto
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Fig. 3. Matriz de confusdo para diferentes estruturas de rede e fungdes de
ativacdo para 20 mil simbolos na presenca de interferéncia AM DSB-SC de
amplitude 0,9V e amplitude de ruido de 0,3V

de dados estando previnido da ocorréncia de overfiting.

TABELA 1I
COMPARACAO DE ACURACIAS PARA AS CONFIGURACOES DA REDE

HixHoy_ativ || Acurdrcias
5x5_log 0.999 0.9993 0.99905 | 0.99885
5x5_tanh 0.9989 0.9994 0.9989 0.9989
1x1_log 0.9985 | 0.99925 0.9987 0.6023
1x1_tanh 0.9987 0.9989 0.9988 0.9987

Em um segundo experimento, procurou-se realizar uma
simulacdo com o objetivo de avaliar o comportamento do
demodulador quanto a varia¢cdes do ambiente, considerando a

presenca de sinal AM DSB-SC interferente em diversas ampli-
tudes (A;pter), @ presencga de ruido (A, ) € a presenga de sinal
refletido decorrente de multipercurso (MulPath) [MulPath=x
corresponde a passar o sinal por um filtro 1+(0.1*x)j]. As
Figuras 4 e 5 mostram os resultados comparativos entre um
demodulador tradicional e um demodulador baseado em uma
rede neural com 02 camadas ocultas de 05 neurdnios cada uma
(5x5), utilizando fungdo de ativacdo tangente hiperbdlica.
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Fig. 4. Constelagdo de simbolos apds ruidos, interferéncias e reflexdes

A partir da andlise dos resultados observa-se que para
ambientes com baixa interferéncia e ruido, o demodulador
neural apresenta resultados bastante similares ao demodu-
lador tradicional. Porém, em ambientes com forte variacdo
de ruido, interferéncia severa e presenca de sinais espurios
decorrentes de multipercursos, observa-se que o demodulador
neural mantém sua capacidade de demodulacdo enquanto que
o demodulador tradicional apresenta um nimero significativo
de erros de simbolo. A diferenca se deve a capacidade de
adaptacdo que o demodulador neural possui, uma vez que
pode utilizar o dataset padrdo no novo ambiente e ajustar os
hiperparametros da rede para operarem de forma 6tima na nova
condicdo do canal.

CONCLUSAO

Concluiu-se que o demodulador neural proposto neste ar-
tigo, quando empregado em ambiente de baixa interferéncia
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Fig. 5. Matriz de confusdo comparativa entre o demodulador tradicional e
o demodulador baseado em rede neural

e ruido, apresenta resultados bastante satisfatérios quando
comparado com os demoduladores QPSK que empregam
os limiares de decisdo baseados em modelos matematicos
(tradicionais). Além disso, em ambiente com interferéncia
severa e forte ruido, o demodulador neural apresenta um
resultado superior aos demoduladores tradicionais, visto que
possui a capacidade de ser treinado durante o emprego em
ambiente real, ajustando os seus hiperpardmetros as condi¢des
ambientais (eletromagnéticas) daquele momento, diminuindo
assim o erro de simbolos.

Verificou-se também a viabilidade desse tipo de estudo com
a utilizacdo de softwares abertos, como GNU Radio, Scikit-
Learn e bibliotecas Python, demonstrando a redugdo de custos
no estudo de técnicas de aprendizado de mdaquinas aplicado a
andlise de sinais utilizando mecanismos de SDR.

Por fim, sugere-se como trabalhos futuros o emprego de
front-end de comunicacdo para gerar amostras de simbolos
contaminados como efeitos reais de canal de comunicagdo,
sem a necessidade de simular ruidos ou imperfei¢des.
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