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Um método para discriminac¢ao entre PSK e FSK
utilizando estatisticas de ordem superior

Gustavo Kasper Facenda e Danilo Silva

Resumo— Este artigo apresenta um novo algoritmo para
discriminacdo entre modulacées digitais em fase e em frequéncia.
Dado um sinal modulado em PSK (Phase-Shift Keying) ou FSK
(Frequency-Shift Keying), com quaisquer nimeros de niveis, o
algoritmo é capaz de identificar a qual classe (PSK ou FSK) o
sinal pertence. O método proposto consiste no uso de estatisticas
de ordem superior da frequéncia instantinea do sinal recebido
em banda base como atributos utilizados por um classificador
SVM, apresentando um bom compromisso entre complexidade,
conhecimento a priori e desempenho em comparacio com os
métodos existentes.

Palavras-Chave—Identificacio de modulacdo digital, es-
tatisticas de ordem superior, PSK, FSK, support vector machine.

Abstract— This paper presentes a new method to discriminate
between phase and frequency digital modulations. The algorithm
is able to identify the class of an M -PSK or )M -FSK modulated
signal, for any modulation order A/. The proposed method
is based on machine learning, using higher-order statistics of
the instantaneous frequency of the baseband received signal as
features, presenting a good tradeoff between complexity, a priori
knowledge and performance, compared to the existing methods.

Keywords— Digital modulation identification, higher-order sta-
tistics, PSK, FSK, support vector machine.

I. INTRODUCAO

A identificagdo de modulagdes € um tema importante no
monitoramento espectral e em radio cognitivo. Historicamente,
esta identificacdo era feita através de interpretacdo humana
[1]. Em radio cognitivo, a identificacio de modulacdes di-
gitais remove a necessidade de envio do tipo de modulacdo
no cabegalho do bloco de dados. Com o crescente uso de
diferentes tipos de modulagdes digitais, uma identificacdo
completamente automdtica se tornou necessaria, motivando o
desenvolvimento de métodos eficientes para este fim.

Existem métodos que buscam modelar o sinal recebido
e desenvolver cdlculos de méaxima verossimilhanga. No en-
tanto, quanto mais imperfeicdes sdo consideradas e menos
informagdes sdo conhecidas, mais os modelos se tornam
complexos. Com isso, algoritmos que buscam utilizar atributos
(features) do sinal recebido foram desenvolvidos.

Um dos métodos propostos utilizando atributos do sinal se
baseia em algoritmos genéticos e redes neurais [1-5]. Estes
algoritmos apresentam bons resultados mesmo quando se tem
pouco ou nenhum conhecimento a priori do sinal, a custo
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de uma complexidade elevada. Outra alternativa apresentada é
a classificacdo hierarquica das modulacdes, que oferece uma
complexidade inferior, favorecendo-os para implementacdes
em tempo real. Nestes trabalhos, alguns algoritmos utilizados
para a discriminacdo de PSK (Phase Shift Keying) e FSK
(Frequency Shift Keying) sdo sequéncia de zero-crossing [6], o
desvio padrdo da frequéncia instantanea [7], [8] ou a curtose
da amplitude [9]. Em [10], a curtose da frequéncia instantanea
¢ utilizada para separacdo de niveis de FSK.

No presente trabalho, propde-se a utilizagdo de um classifi-
cador SVM (Support Vector Machine) [11] com trés atributos
em um dos mddulos da classificacao hierdrquica. A utilizacao
deste classificador apresenta uma complexidade computacional
superior a regra de decisdo tradicional utilizando apenas um
atributo. No entanto, ainda utilizam-se poucos atributos e
todos sdo relevantes para a separagdo, sendo possivel obter
resultados mais robustos, a um custo de pouca complexidade
computacional adicional.

Os atributos utilizados sdo estatisticas de ordem superior
da frequéncia instantanea. Tendo em vista que a frequéncia
instantdnea de um sinal FSK idealmente ndo assume va-
lores nulos, enquanto para uma modulacio PSK hi uma
concentragdo da frequéncia instantdnea em torno de zero,
suas respectivas distribui¢des de probabilidade adquirem ca-
racteristicas significativamente diferentes, as quais podem ser
quantificadas através de estatisticas de ordem superior.

II. DEFINICAO DO PROBLEMA

Seja s(t) a representagdo complexa em banda base de um
sinal modulado em banda passante, tal que S(f) € [-Z, £],
em que B ¢é a largura de banda do sinal original em banda
passante. O sistema recebe como entrada o sinal

rln] = (sln] + sln]) SCTRTAD ()

em que s[n] = s(n/fs), fs é a taxa de amostragem, z[n]
sdo amostras de ruido branco gaussiano filtrado em fs/2, e
fa.a € A¢ sdo, respectivamente, o desvio de frequéncia (em
tempo discreto) (carrier frequency offset, CFO) e o desvio
de fase (constant phase offset, CPO) entre as portadoras do
transmissor e do receptor. Note que o desvio de frequéncia de
tempo continuo é dado por fa. = fa,d- fs. A razdo sinal-
ruido é definida como SNR = %, onde P, = E [|s[n]|?],
P. = E [|z[n]|?] e E[X] denota o valor esperado da varidvel
aleatéria X.

Seja 6..[n] = Zr[n] a fase instantinea do sinal r[n]. Neste
artigo, define-se a frequéncia instantanea (de tempo discreto)
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como
1

frln] = (%(9,«[71} —0p[n— 1])) mod 1 )

onde a redu¢do modular ¢ definida tal que # mod 1 € [—3, 4].

Note que a frequéncia instantanea de tempo continuo pode ser
aproximada por feon(t) = fln] - fs.

Seja Ny = fs/Rs; o nimero de amostras por simbolo,
em que R, é a taxa de simbolos. No presente trabalho,
as modulacdes consideradas sdao PSK e FSK. Para uma
modulagdo M-PSK, tem-se [12]

oo
Z gln — kN, ekl 3)

k=—o00

s[n] =

em que g[n] é o pulso de formatagdo amostrado, m[k] €
{¢:i,i = 0,1,2,....M — 1} e ¢, sfo as possiveis fases da
modulag¢do. Para uma modulacdo M-FSK,

Z g[n o kNS}ej%rm[k]n’ 4)

k=—o0

s[n] =

em que g[n] é um pulso retangular amostrado, m[k] € {fi,i =
0,1,2,...,M — 1} e f; séo as possiveis frequéncias da
modulacdo (em banda base), correspondendo as frequéncias
de tempo continuo f; cont = fi fs. Define-se 5 = (f1— fo)/Rs.

A partir de N amostras do sinal r[n], deseja-se decidir se
a modulacdo utilizada é FSK ou PSK, sem necessariamente
estimar o nimero de niveis. Assume-se que a tinica informacao
sobre o sinal s(¢) conhecida a priori é a sua largura de
banda B. Assume-se, também, que |fa .| < B/2. Em es-
pecial, assume-se fa ., SNR e R, desconhecidos.

III. METODO PROPOSTO

Esta secdo descreve o método proposto de obtencdo de
atributos de classificag@o.

A. Estimacdo da SNR

De posse de r[n] e B, inicialmente deseja-se estimar a SNR
do sinal recebido. Para isto, considerando o modelo de um
ruido branco filtrado, portanto aproximadamente constante no
espectro, a poténcia do ruido pode ser estimada através do
teorema de Parseval como

~ f-€/2 _B/2+fA,c
P =K / R(P)2df + / R(F)2df
B/24fa,c —fs/2

(&)
onde K = ﬁ e R(f) é a DTFT de r[n] avaliada
em w = 27f/fs. No entanto, fa . é desconhecido, entdo,
tomando o pior caso considerado em que |fa . = B/2,

obtém-se

5 fs faf2 2 -8 2
- (/B RPar [ rPar).
(6)

Deve-se observar que para que esta estimacdo seja possivel é
necessario que fs > 2B, o que ja é necessdrio para que nio
haja perda de informac@o do sinal na situa¢do fa . = B/2.
Nota-se uma relagdo de compromisso entre a banda disponivel

10000

. oPsK
- 2-FsK

9000

8000 [~

7000 {—

6000 —

5000~

4000 -

Probabilidade nao normalizada

3000~

2000~

1000 -

Fig. 1. Histograma ndo normalizado da frequéncia instantanea f,[n] (antes
do filtro)a uma SNR=0 dB.

de ruido e a qualidade da estimagdo da poténcia do ruido, visto
que caso o ruido esteja limitado préximo a 2B havera pouca
informacao sobre o ruido. Em sequéncia, estima-se a poténcia
total do sinal r[n], dada por

- YRR~ LS e o)
= ~ — rin||®.
~fo/2 N4

Apds a estimagdo destas poténcias, o sinal recebido é
filtrado em [— B, B], de maneira a filtrar o ruido fora da banda
do sinal e considerando o maximo desvio de frequéncia. Isto
altera a SNR, visto que a nova poténcia do ruido € multiplicada
por %. Com isso, € possivel obter uma estimativa da SNR

através de

SR = (P, — P.)/(2£P,). ®)

B. Estimacdo da frequéncia instantdnea e suas estatisticas

Inicialmente, extrai-se a frequéncia instantinea f,.[n] através
de (2). Em seguida, a sequéncia f.[n] € filtrada na banda
[-B/2, B/2], gerando f[n]. E interessante notar que, para
sinais FSK, a banda do sinal f[n] é estritamente menor do que
B/2. Ja para sinais PSK, os impulsos responséveis pela troca
instantanea de fase geram componentes de alta frequéncia
no sinal f[n|, porém observamos que esta informagdo é
desprezivel do ponto de vista de discriminagdo entre as
modulagdes PSK e FSK. Outro ponto a se notar é que, apds
o célculo da frequéncia instantanea, parte da poténcia do
ruido se concentra em frequéncias fora da banda do sinal de
interesse, entdo o filtro reduz o efeito do ruido na estimacio
da frequéncia instantinea.

A Fig. 1 apresenta o histograma ndo normalizado para
fr, com SNR igual a 0 dB. Observa-se que as curvas nio
sdo facilmente distinguiveis, com a modulagdo 2-FSK sendo
apenas um pouco mais espalhada que a QPSK. No entanto,
na Fig. 2, que apresenta as mesmas curvas apds o efeito do
filtro, observa-se que os histogramas sdo distinguiveis com
mais facilidade, podendo, inclusive, ser observado o niimero
de niveis da modulagdo 2-FSK através do niimero de picos.
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Fig. 2. Histograma ndo normalizado da frequéncia instantinea f[n] (apés o
filtro) a uma SNR=0 dB.

Observa-se que uma caracteristica ressaltada é que, para
sinais PSK, a frequéncia instantanea é concentrada em torno da
média, enquanto para sinais FSK a frequéncia instantinea se
concentra em torno das frequéncias de modulacdo somadas a
média. Em especial, € possivel demonstrar que, na auséncia de
ruido ou limitagdo de banda, a funcdo massa de probabilidade
da frequéncia instantanea para a modulagdo FSK é dada por

mod 1)
mod 1)

. = (faa+ fi
Oa l’;é (fA,d+fi

Também € possivel demonstrar que, para uma modulacio
PSK, a func¢do massa de probabilidade é dada por:

P(z) = ©)

Mot ame @ = (faq mod 1)
Ple) = MINS’ = (faa+dp; mod1),i#0
0, v # (faq+de; mod 1)
(10)
em que do; = %

Em presenga de ruido ou limitagdo de banda, devido a
interferéncia intersimbodlica e a ndo linearidade envolvida no
célculo da fase, o célculo tedrico da distribuicdo se torna
muito complexo e as distribuicdes foram determinadas ex-
perimentalmente. Apesar disso, pode-se observar, na Fig. 2,
que a presenca de ruido e limitagdo de banda ndo alterou as
caracteristicas citadas.

Ambas as modulagdes apresentam uma densidade de pro-
babilidade de f[n] simétrica em torno da média, portanto,
momentos de ordens impares sdo nulos nos dois casos. A
variancia, por si s6, ndo € capaz de distinguir as modula¢des
para todas as situagdes, visto que a variacdo da frequéncia
de separagdo altera os valores dos momentos centrais. Devido
a isto, a utilizacdo da curtose € interessante, visto que esta
estatistica € robusta a escalonamentos e translagdes da varidvel
aleatéria e depende apenas da forma desta. Além disso,
observou-se experimentalmente que, em baixas SNRs, o quarto
momento apresenta uma distingdo maior do que a curtose ou
a varincia para os diferentes tipos de modulagfo.

Com isso, apds a filtragem, estima-se o quarto momento
central da varidvel aleatéria f[n], bem como sua curtose. A

estimag@o destas estatisticas, no entanto, € realizada utilizando
apenas amostras com valor absoluto menor que 3 desvios-
padrdo de f[n]. Isto é feito de maneira a reduzir o impacto
de outliers, visto que estas estatisticas, por serem de ordem
elevada, sdo sensiveis a valores muito maiores do que o
esperado. Desta forma, a fim de estimar estas estatisticas,
estima-se inicialmente o desvio padrio

1 _
5 — 71— F)2
&= N—Q;(M 7 (11
onde f é a média estimada de f[n] e aproximadamente igual
a fa.c/fs- Em sequéncia, estima-se o quarto momento central
1 o .
wl = 5 Sl - D!

1=2

12)

calculado apenas para i tal que |f[i] — f| < 36, onde N’
¢ o numero total de amostras de f[n] que atendem a esta
condi¢do. Em sequéncia, a variancia € calculada utilizando o
mesmo procedimento

N
1 _
f_ ; 2
e utilizada na estimacdo da curtose
2
n=ul/ (nd) (14)

A SNR estimada e as estatisticas x e ,uff sdo utilizadas
como parametros de entrada em um classificador SVM a fim
de realizar a decisdo entre PSK e FSK. O treinamento do
classificador é descrito a seguir.

IV. TREINAMENTO

Neste trabalho utiliza-se uma base de dados gerada em
simulacdo, dado que os modelos das modulagdes e do canal
sdo conhecidos, desejando-se utilizar o treinamento apenas
para determinar a regra de decisdo. Isto é vantajoso pois a
aquisi¢do de dados reais € custosa e toma mais tempo que a
geragdo através de simulagdes.

Devido ao pequeno nimero de parametros de entrada uti-
lizados no classificador e as regides de decisdo ndo serem
lineares optou-se pela utilizacdo de um nicleo RBF (radial
basis function) [11]. Este nicleo tem um pardmetro -y, que
define a regido de influéncia das amostras no espaco de maior
dimensdo. Além disso, o treinamento tem um parametro de
custo C, que define o peso do erro na etapa de treinamento,
ou seja, um C' maior significa que o classificador tendera
a um erro menor no treinamento, aumentando a chance de
overfitting. Os pardmetros C' e -y foram obtidos através de grid-
search. Este método consiste em varrer uma faixa de valores
para C' e =, treinando e testando para cada par de pardmetros.
O modelo final € treinado utilizando C' e v que obtiveram o
melhor resultado na etapa de teste.

O modelo depende do valor de N e da razio B/fs, e
a alteracdo destes valores implica na necessidade de treinar
um novo modelo. Como supde-se B conhecido e tanto f
quanto N sao definidos pelo sistema, esta restricao nao afeta o
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Fig. 3. Quarto momento central e curtose da frequéncia instantinea para
SNR = 10 dB.

desempenho do sistema. No entanto, 0 método nao é flexivel
para alteracdo destes parametros em tempo real, exceto em
casos para os quais um modelo ja foi treinado.

A fim de obter um modelo abrangente, os dados de trei-
namento utilizam sinais PSK utilizando pulso retangular e
Rs = B/2, pulso raiz de cosseno levantado com R, = B/2 e
roll-off unitario e pulso sinc com R, = B, bem como sinais
FSK com diferentes relagdes de Af/Rs multiplas de 0.5. A
relagio Af/R, deve ser miiltipla de 0.5 a fim de manter a
ortogonalidade das frequéncias. O valor de SNR vai de 0 dB a
20 dB, visto que para valores acima deste limite as estatisticas
variam pouco e abaixo deste limite a separacdo entre as classes
se torna excessivamente complexa.

A Fig. 3 apresenta as estatisticas consideradas para uma
SNR de 10 dB para as modulagdes consideradas, indicando o
tipo de pulso, fator de roll-off « e razdo /3. Observa-se que,
em altas SNRs, a regido de decisdo permanece simples ao se
considerar diferentes pulsos e pardmetros.

Observou-se que o modelo treinado nesta faixa de SNRs nao
é capaz de prever corretamente o comportamento dos atributos
para SNRs extremamente elevadas, mas, como jé citado, os
atributos variam pouco acima de 20 dB. Desta forma, na
pratica, SNRs estimadas superiores a 20 dB sdo truncadas.

V. SIMULACOES E RESULTADOS

A fim de validar o algoritmo, foram realizados testes de
simulacdo para o estimador de SNR e para o classificador.
Além disso, o classificador foi validado experimentalmente
utilizando plataformas de radio definido por software.

Todos os testes foram realizados utilizando os paridmetros
B/fs=1/8e N =100 - 10

A. Resultados do estimador de SNR

Para realizar os testes com o estimador de SNR, utilizaram-
se modula¢des PSK com pulso RRC e o = 1 e modulacGes

\
—=—FSK
—o—PSK
—=—Médio

. _

5]

(]

©

2

©

o

10—6 L L 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5 5
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Fig. 4. Taxa de erro aproximada em funcdo da SNR.

FSK com 3 = 2. Observou-se que o resultado independia da
modulagdo, entdo este é apresentado apenas para sinais BPSK.
O estimador apresentou resultados adequados na faixa de SNR
considerada, de 0 dB a 20 dB. O erro aumenta conforme a
SNR diminui, com o pior caso em 0 dB apresentando 98%
dos valores da SNR estimada entre -0.6 e 0.3. Para todas as
SNRs, o valor esperado da SNR estimada ¢ inferior ao valor
real da SNR. Além disso, as distribui¢des da SNR estimada
sao assimétricas, havendo uma probabilidade maior de valores
abaixo da média do que acima da média.

Ao se avaliar os resultados em fun¢io de fa ., observou-se
que o desempenho se manteve constante enquanto % <05

. . . fA,c _
e decai rapidamente a partir de == = 0.7.

B. Resultados em funcdo da SNR

Neste teste, para cada SNR foram geradas 450 - 10°
classificacdes por modulacdo. A Fig. 4 apresenta a taxa de
erro média para as modulacdes PSK e FSK em fungdo da
SNR. Os resultados sao apresentados de acordo com a classe
(PSK ou FSK) a fim de simplificar a figura. Observa-se que é
possivel obter resultados adequados mesmo em baixas SNRs
e sem necessidade de estimacdo de R,. Acima de 4 dB, ndo
foram observados erros para este nimero de realizagdes.

E interessante notar, no entanto, que a estimacio ou o
conhecimento a priori da taxa de simbolos R, melhoraria
o desempenho do sistema em baixas SNRs. Por exemplo,
para uma SNR de O dB, hd sobreposi¢do de regides para
modulagdes com taxas de simbolos distintas, como apre-
sentado na Fig. 5. Note que had duas situacdes em que ha
modula¢des proximas. A primeira é com sinais 4-FSK e 8-
FSK com 3 = 2 proximos de sinais QPSK e 8-PSK com
a = 0, quando a taxa de simbolos dos FSK € cinco vezes
menor que a taxa de simbolos dos PSKs. A segunda situacio
¢ a modulacdo 2-FSK com 8 =1 e QPSK com o = 1, em
que a taxa de simbolos do QPSK ¢é 1.5 vezes maior que a do
2-FSK.
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Fig. 5. Quarto momento e curtose da frequéncia instantinea para SNR = 0 dB.

Além disso, o problema € heterogéneo, visto que em baixas
SNRs a regido de decisdo é mais complexa do que para altas
SNRs, como pode ser observado comparando a Fig. 3 com a
Fig. 5. Desta forma, o mesmo par de parametros C e 7y que
gera uma regido adequada para baixas SNRs causa overfittting
em altas SNRs. Do contrdrio, um par de parametros que gere
uma regido adequada para altas SNRs resulta numa regido com
underfitting em SNRs mais baixas. Uma solucdo possivel é
o treinamento de um modelo diferente para diferentes faixas
de SNR, no entanto, esta solu¢do implica em uma maior
complexidade do sistema e foi evitada neste trabalho.

C. Robustez do sistema a fa .

Dado que as estatisticas utilizadas sdo em relagdo a média
e o desvio de frequéncia de portadora é uma adi¢do de média
a distribuicdo da frequéncia instantinea, espera-se que este
desvio ndo afete o resultado enquanto seu valor estiver dentro
do limite considerado. Para verificar esta hipdtese, foram
realizados testes com o desvio de frequéncia igual a B/4 e
igual a B/2. Para ambos os casos, foram realizadas 450 - 102
classificagbes para cada classe. Para B/4, o desempenho se
manteve igual a situacdo sem desvio de frequéncia, confir-
mando a robustez do método. Por outro lado, para B/2, o
desempenho para sinais FSK deteriorou-se consideravelmente,
com apenas 50% de taxa de acerto. Embora para sinais
PSK a taxa de acerto tenha sido de 100%. Analisando o
comportamento dos sinais nesta situagdo, observou-se que
parte considerdvel da informacdo dos sinais FSK est4 presente
proxima a frequéncia de corte do filtro, distorcendo o sinal e
causando a taxa de erro elevada.

D. Resultados prdticos

Para testes préticos, utilizou-se uma USRP como transmis-
sor e um RTL-SDR como receptor. A fim de validar de forma

ndo exaustiva, utilizou-se um QPSK com o = 0 e um 2-
FSK com g = 1, sinais que em baixas SNRs estio mais
proximos da fronteira de decisdo, préximos ao 8-FSK S = 2
e QPSK com a = 1, respectivamente. Foram transmitidos
um total de 400 quadros de 100 - 10® amostras. Durante a
transmissdo, o ganho do transmissor foi alterado a cada 100
quadros transmitidos. As SNRs estimadas variaram de 0 dB a
20 dB, com concentragdo em torno de 10 dB. Foi observada
interferéncia na recepcdo, devido a imperfei¢des do sistema,
além de variacdo do canal no tempo. Ainda assim, para a
modulacdo 2-FSK, a taxa de acerto foi de 99.25%, enquanto
para a QPSK a taxa de acerto foi de 99.5%.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um método de classificacdo que
separa modulacdes PSK de modulagdes FSK, utilizando a
diferenca entre as distribuicdes de frequéncia instantinea
destas modulacdes, quantificando esta diferenca através de
estatisticas de ordem superior. Mesmo treinando um modelo
genérico, sem estimar parametros da modulacdo, e usando uma
base de dados gerada em simulagdo para o treinamento, o clas-
sificador ainda obteve resultados adequados em situacdes reais.

Trabalhos futuros podem explorar a utilizagdo destes

N

parametros junto a estimacdo da taxa de simbolos e a
classificacdo utilizando um chaveamento entre modelos de-
pendendo da SNR.
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