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Resumo

A utilizacao de diferentes tecnologias de comunicagao sem fio tem desempenhado um
papel fundamental na viabilizacdo da conectividade entre dispositivos, impulsionando
o crescimento das redes de Internet das Coisas ou Internet Of Things (IoT). O uso
de redes sem fio tornaram o uso da IoT mais factivel, conectando os dispositivos e
proporcionando a troca de mensagens. Neste contexto, este projeto tem como principal
objetivo estudar o uso de técnicas de aprendizado de méaquina para o reconhecimento
de alguns esquemas de modulagdao empregados em redes de [oT sem fio. Primeiramente,
0 projeto apresenta uma breve fundamentacao tedrica de assuntos que sao abordados
durante sua execucao. Em seguida, é desenvolvido um classificador utilizando redes neurais
convolucionais para o reconhecimento de sinais de modulagao digital utilizando ou nao a
técnica OFDM ( Orthogonal Frequency Division Multiplexing). As anélises de desempenho
realizadas mostraram que o classificador desenvolvido atingiu um desempenho satisfatorio
com acuracia de 98,83% em sinais obtidos através de simulacdo em um canal AWGN,
96,50% em sinais obtidos com o uso de um Réadio definido por software (SDR) em um
canal real e 77,54% de acurdcia com sinais através da simulacao de canais Rician. Por fim,
sao apresentadas as principais conclusoes do estudo realizado e possiveis temas futuros

que podem ser abordados para a evolugao do trabalho.

Palavras-chaves: aprendizado de maquina, redes neurais convolucionais, Internet das

coisas, redes sem fio, modulacao digital, multiplexacao por divisao de frequéncia ortogonal.
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Introducao

A utilizagao de redes sem fio tem desempenhado um papel fundamental na con-
solidacao da Internet das Coisas, ao possibilitar uma comunicagao continua, eficiente e
escalavel entre dispositivos heterogéneos, como sensores, atuadores, dispositivos moéveis e
sistemas embarcados. Esses dispositivos sao capazes de coletar, processar e compartilhar
dados de forma autonoma, permitindo a troca de informacgoes em tempo real. Essa conec-
tividade promove a integracao de sistemas, viabiliza a automacao de processos e ajuda na
tomada de decisoes baseada em dados obtidos de maneira distribuida, contribuindo para o

desenvolvimento de solugoes inteligentes em diferentes setores.

As redes sem fio sdo sistemas de comunicacdo que permitem a transmissao e o
recebimento de dados sem a necessidade de conexoes fisicas por cabos, utilizando a propa-
gacao de ondas eletromagnéticas pelo ar como meio de transporte da informacao. Essas
redes oferecem mobilidade, flexibilidade e facilidade de implantacao, sendo fundamentais
em ambientes onde a instalagdo de infraestrutura cabeada é inviavel, custosa ou pouco

pratica.

Nas redes sem fio, a informagcao ¢ modulada sobre ondas portadoras, isto €, o sinal
a ser transmitido é modificado conforme a técnica de modulacdo empregada e de acordo
com a informacao a ser enviada. Cada tipo de modulac¢ao associa simbolos especificos a
diferentes sequéncias de bits. Dessa forma, uma mensagem digital é convertida em uma
sequéncia de simbolos, que correspondem as sequéncias de bits da informacao original,
sendo entao modulada sobre uma onda eletromagnética. No receptor, o sinal recebido
passa por um processo de demodulagao, que tem como objetivo recuperar a sequéncia de
bits correspondente a mensagem enviada pelo transmissor. Em cenarios em que o receptor
recebe sinais provenientes de diferentes tipos de modulacao, torna-se essencial identificar
corretamente o tipo de modulacao empregada no sinal, a fim de realizar a demodulacao de

forma precisa e eficiente.

Diante da heterogeneidade presente nas redes IoT e do uso de redes sem fio na
conexao entre dispositivos, torna-se importante identificar padroes dos sinais transmitidos,
como o tipo de modulacdo empregado, a fim de garantir a eficiéncia e a qualidade da
comunicagao. Para auxiliar nessa identifica¢ao, existem técnicas como o uso de algoritmos

de aprendizado supervisionado do aprendizado de maquina.

No contexto de reconhecimento e classificacao de sinais, os algoritmos de aprendi-
zado supervisionado tém se mostrado uma abordagem eficiente para a identificagdo de
caracteristicas de sinais como o tipo de modulacao. Esses algoritmos operam a partir de

um conjunto de dados rotulados, composto, por exemplo, de sinais modulados, cada um
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associado a um respectivo tipo de modulagao. Durante a fase de treinamento, o modelo
aprende a extrair e associar caracteristicas relevantes dos sinais a suas classes correspon-
dentes. Modelos baseados em redes neurais convolucionais sao amplamente empregados
nesse processo, devido a sua capacidade de capturar padroes espaciais e temporais pre-
sentes nos sinais. Uma vez treinado, o modelo é capaz de, a partir de um novo sinal de
entrada, classificar de forma precisa qual técnica de modulagao foi empregada na sua
geracao, contribuindo significativamente para a eficiéncia de sistemas de comunicacgao,

especialmente em cenarios heterogéneos, como em redes IoT.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um classificador baseado em redes
neurais convolucionais capaz de identificar o tipo de modulacao digital presente em sinais
modulados semelhantes aos utilizados no padrao Wi-Fi ( Wireless Fidelity) IEEE 802.11g.
Esse padrao, além de empregar modulacao digital, faz uso da técnica OFDM, que consiste
na divisao da banda de transmissdo em multiplas subportadoras ortogonais, aumentando a
eficiéncia espectral e a robustez contra interferéncias e atenuagdes no canal. O classificador
proposto sera treinado e validado utilizando tanto sinais gerados por simulacao quanto
sinais reais adquiridos por meio de equipamentos de radio definido por software. Dessa
maneira, uma solu¢ao como essa pode ser aplicada em redes IoT, especialmente naquelas

que utilizam tecnologias baseadas em redes sem fio.



1 Fundamentacao Tedrica

Nesta secao, sao apresentados os fundamentos tedricos relacionados a aplicacao de
técnicas de aprendizado de maquina na identificacdo da modulacao em sinais de redes
sem fio. Para isso, sao abordados conceitos fundamentais sobre sistemas de comunicagao e

aprendizado de maquina, que sustentam o desenvolvimento da metodologia proposta.

1.1 Sistemas de Comunicacdo

Os sistemas de comunicacao sao formados por um conjunto de componentes res-
ponsaveis pela troca de informagoes entre dois ou mais dispositivos. De forma geral, esses
sistemas sao compostos pelos seguintes elementos: fonte, transmissor, canal, receptor e
destino, os quais atuam de maneira coordenada para viabilizar o envio e o recebimento
dos dados [1].

A fonte é o componente de onde se origina a mensagem. Alguns exemplos de fontes
sdo a voz humana ou um texto de SMS (Short Message Service). Em alguns casos, quando
a mensagem transmitida nao é elétrica, é necessario o uso de um transdutor para converter
essa mensagem para um sinal. Um exemplo de transdutor é o microfone que pode captar
uma fala de voz humana. Analogamente, o destino é o componente em que a mensagem

enviada serd utilizada [1].

O transmissor é o componente responsavel por modificar o sinal obtido com o
transdutor para um formato eficiente para transmissao. Alguns exemplos de transmissores

sao o Conversor Digital-Analdgico (DAC) e o modulador [1].

O canal é o meio pelo qual o sinal é propagado do transmissor até o receptor.
Dentre os meios de propagacao comumente utilizados como canais, destacam-se os fios

elétricos e o ar [1].

O receptor é o componente responsavel por receber o sinal transmitido e processa-lo
para recuperar a mensagem enviada. Desta forma, utiliza-se um transdutor para transformar
o sinal do meio elétrico para o digital. Como exemplo de receptores tem-se o demodulador

e o conversor Analdgico-Digital (ADC) [1].

Durante a transmissao de uma mensagem por um canal, podem ocorrer perturbacoes
que afetam a integridade da informagao original. Essas perturbac¢oes podem ser causadas
tanto por ruido, que se origina de fendmenos aleatérios e inevitaveis do préprio sistema,
quanto por interferéncias externas, provenientes de outros sinais ou dispositivos que
compartilham o meio de transmissao. O ruido, especificamente, é considerado um dos

fatores limitantes da taxa de transmissao, pois pode ocasionar erros na transmissao dos
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dados e comprometer o desempenho do sistema [1].

Conforme mencionado anteriormente, o canal de transmissdo dos sistemas de
comunicac¢ao pode ser o ar. Nesse caso, o sistema ¢ classificado como uma comunicacao sem
fio. As comunicagoes sem fio sdo fundamentais para proporcionar mobilidade, flexibilidade
e escalabilidade, além de reduzir a necessidade da implementacao de cabeamento entre os
dispositivos Essas caracteristicas tornam esse tipo de comunicacao essencial em diversos
cenarios, especialmente nas redes IoT, onde ha a necessidade de interconectar dispositivos

distribuidos. Diante disso, o foco deste trabalho sera direcionado as comunicag¢oes sem fio.

1.1.1  Comunicacao sem fio

A comunicac¢ao sem fio foi uma das tecnologias que mais revolucionou a vida
cotidiana nas ultimas décadas, ao possibilitar a comunicag¢ao "em qualquer lugar e a
qualquer momento". Além de seu papel primordial na telefonia mével, essa tecnologia tem
viabilizado avancos significativos em diversos setores, como automacao industrial, redes de
sensores, sistemas de monitoramento, transporte inteligente e, especialmente, nas redes de

IoT, que depende da conectividade entre dispositivos distribuidos [2].

Para viabilizar a transmissao de informagoes nas comunicagoes sem fio, sao utilizados
os principios da comunicagao digital, que permitem representar dados em formato binario.
A comunicacao digital possibilita ndo apenas a codificacdo dos dados, mas também a
aplicacao de técnicas de modulagao, deteccao e correcao de erros, essenciais para garantir
a integridade das informacoes transmitidas. Dessa forma, entender os fundamentos da
comunicagao digital é imprescindivel para compreender o funcionamento dos sistemas de
comunicacao sem fio e, consequentemente, das redes IoT e de outras aplicagoes modernas

baseadas em conectividade [1], [3].

Na comunicacao digital, as mensagens sao representadas por combinagoes ordenadas
de simbolos pertencentes a um alfabeto finito. Cada informacao, seja texto, audio ou video,
¢é convertida em sequéncias de bits, nas quais cada sequéncia de bits representa um simbolo
do alfabeto. Por exemplo, um texto digitado em um editor utiliza um alfabeto composto
por 128 simbolos, conforme a codificacao ASCII, que associa uma sequéncia especifica de
bits a cada caractere. Assim, uma mensagem digital pode ser caracterizada pela quantidade
M de simbolos distintos em seu alfabeto, sendo, portanto, classificada como uma mensagem
M-aria. Cada simbolo desse alfabeto possui uma correspondéncia tinica com uma sequéncia
de bits, estabelecendo uma relacao direta entre os simbolos e as sequéncias binarias. Dessa
forma, uma mensagem pode ser mapeada para uma sequéncia de simbolos M-arios, o
que é fundamental para os processos de modulacao digital e transmissao dos dados nos

sistemas de comunicagao [1], [3].

Para que seja possivel a transmissao da mensagem por meio do canal, os simbolos da
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mensagem digital sao convertidos em sinais de ondas eletromagnéticas, cujas caracteristicas
variam de acordo com cada simbolo, conforme a técnica de modulagao empregada. Esses
sinais sao entao transmitidos pelo canal de comunicagao até o receptor, onde ocorre o
processo inverso, no qual as ondas recebidas sao demoduladas e convertidas novamente em

simbolos digitais, possibilitando a recuperagao da mensagem original [3].

No uso de simbolos digitais em redes sem fio, diversos fundamentos e processos sao
essenciais para garantir a correta transmissao, recepc¢ao e integridade dos dados. Esses

conceitos serao aprofundados nas proximas segoes.

1.1.1.1  Taxas de Transmissdo de Simbolo e de Bit

Nos sistemas de comunicagao digital, as mensagens podem ser representadas como
uma sequéncia temporal de simbolos, em que cada simbolo possui uma durac¢ao de T
segundos. Desta forma, um sinal digital que transmite um conjunto de sinais que possui

M simbolos, precisara de um ntumero de bits n, para sua representagao dado por
ny = logs (M), (1.1)

onde cada bit terd uma duracao de T segundos. Portanto, o tempo de duracao de um

simbolo pode ser obtido por [4]:

Ty = logy(M) - Ty, (1.2)

Ao saber o tempo de duracao de cada simbolo durante a transmissao do sinal
digital, é possivel calcular a taxa de transmissao de simbolos da seguinte forma:
1
Ry = —. 1.
= (1-3)
Além disso, a taxa de transmissdo de simbolos pode ser obtida relacionando as expressoes

(1.2) e (1.3).

1.1.1.2 Caracteristicas do Sinal

Em um sistema de comunicacao digital, existem algumas caracteristicas importantes
relacionadas aos sinais digitais utilizados nas redes sem fio. A seguir serdao apresentadas
algumas dessas caracteristicas que sao importantes para a compreensao do funcionamento

dos sistemas de comunicacao digitais.

Um sinal que ¢ transmitido por um sistema digital através de um canal ird apresentar
um medida de energia e poténcia do sinal. Essas duas medidas sao importantes para o

desempenho da comunicagao [4].

A energia do sinal de um sinal r pode ser calculada por [4]:

/2
E, = t)dt .
[, (1.4)
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onde E, é a energia do sinal, T, é a duracao do sinal e r(t) é a amplitude do sinal no

instante de tempo t.

A poténcia do sinal de um sinal r pode ser calculada por [4]:

p= L 2 g
,,_Tr/_mr() (1.5)

onde P, é a poténcia do sinal, 7;. é a duragao do sinal e r(t) é a amplitude do sinal no

instante de tempo t.

Ao aumentar a poténcia do sinal, os efeitos de sinais ruidosos de menor poténcia
resultam em uma menor interferéncia no sinal. Essa caracteristica é medida através da

Relacao Sinal-Ruido (SNR). Assim, a SNR pode ser expressa por [1]:

Ps
NR =2
SNR By

onde Ps é a poténcia do sinal e Py é a poténcia do ruido.

(1.6)

A SNR é uma caracteristica que limita a transmissao da informagdo em um canal.
A SNR mede a qualidade do sinal transmitido. Desta forma, conforme a SNR ¢é maior,

maior é a poténcia do sinal com relagdo a poténcia do ruido [1].

Outra métrica amplamente utilizada para avaliar e comparar o desempenho de
sistemas de comunicagio é a relagdo E,/Ny, que pode ser interpretada como uma forma
normalizada da razao sinal-ruido (SNR). Essa relagao expressa a quantidade de energia
média por bit (E}) em relagao a densidade espectral de poténcia do ruido (Vy), sendo
particularmente 1til para comparar sistemas com diferentes taxas de transmissao ou

diferentes formatos de modulagao. A relagdo E,/N, é definida como [4]:

B, B,
b _gNR. 2w .
N, R, (1.7)

onde Ej é a energia de bit, Ny é densidade espectral do ruido, B, é a largura de banda e

Ry, é a taxa de transmissao de bits.

1.1.1.3 Caracteristicas do Canal

Em um sistema de comunicacao digital, existem algumas caracteristicas importantes

relacionadas aos canais. Entre elas tem-se a largura de banda e a capacidade maxima [1].

Um sinal ao passar por um canal pode sofrer atenuagao ou distor¢do. No caso de
sofrer atenuacao, o sinal recebido possui uma energia menor que possuia no transmissor.
Isso ocorre devido as perdas de energia durante o percurso, que normalmente é maior em
canais com distancia cada vez maiores. Agora, no caso de sofrer distor¢ao, o sinal recebido
apresenta uma forma diferente que o transmitido, na qual uma das causas desse efeito é a

presenga de ruido [4].
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A largura de banda é o intervalo de frequéncia em que pode-se transmitir pelo
canal com uma boa qualidade, isto é, sem apresentar uma grande perda de poténcia [1].
Dessa forma, os canais podem distorcer as formas de onda conforme se propaga na diregao
do receptor. Isso ocorre pois 0s canais nao conseguem passar todas faixas de frequéncia,

fazendo que sinais sejam atenuados em certas frequéncias, isto é, distorcendo-os [4].

Com a definicao das faixas de frequéncia em que o canal realiza a atenuagao, é
possivel definir os canais como banda-base ou banda-passante. Os canais banda-base tem
como caracteristica atenuar as frequéncias mais altas e preservar na maneira do possivel
as mais baixas. Logo, podem ser modelados com filtros passa-baixa. Em contrapartida, os
canais modelados como banda-passante, isto €, filtros passa-faixa, preservam o sinal em

uma faixa de frequéncia e atenuam nas demais [4].

Em consequéncia ao efeito de filtragem, as formas ondas dos simbolos transmitidos
sofrem um alargamento, se sobrepondo em alguns instantes de tempo. Essa sobreposicao é

denominada Interferéncia Intersimbolica (ISI) [4].

Outro fator que pode levar a presenca de ISI é o canal apresentar multipercursos.
Nesses casos, o sinal transmitido é recebido na antena receptora apds passar por diferentes
percursos causados pela dispersao e refragdo em objetos presentes no caminho como prédios
e arvores nas comunicagoes sem fio. Ao chegar no receptor, esses sinais irao se adicionar

construtivamente ou destrutivamente, causando a ISI [4].

Essas caracteristicas de perturbacoes presentes no canal como a ISI e o ruido
interferem na capacidade maxima de informacao que pode ser transmitida. O ruido mais
comum encontrado em canais é o AWGN (Additive white Gaussian noise). Esse ruido é
modelado através de um sinal aleatorio com densidade espectral de poténcia constante
em todas as frequéncias. Através desse modelo, foi criada a equagdo de Shannon para

estabelecer a capacidade maxima do canal. A equagdo de Shannon é definida como [1]:

C' = B-logs(1+ SNR), (1.8)

onde C' é a capacidade maxima do canal em bits/s, B é a largura de banda e SNR é a

relacao sinal-ruido.

Com o uso da equacao de Shannon consegue-se encontrar um limite superior da
taxa de transmissao de um canal. Se a taxa de transmissao superar esse limite, a iminéncia

de erros durante a transmissao ird aumentar [1].

1.1.1.4 Largura de Banda

Conforme mencionado anteriormente, a largura de banda é um fator fundamental
nos sistemas de comunicagao digital, pois define o intervalo de frequéncias no qual a

transmissao pode ocorrer com qualidade satisfatéria. Assim, a largura de banda esta
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diretamente relacionada as caracteristicas do sistema de comunicagao digital que esta

sendo utilizado [3].

Inicialmente, é importante destacar que os simbolos de informacao digital sao repre-
sentados no dominio do tempo discreto. No entanto, em muitos casos, busca-se transmitir
sinais originalmente analdgicos, como a gravacao da voz. Para viabilizar essa transmissao
por sistemas digitais, sdo empregados conversores ADC e DAC, responsaveis pela conversao
entre os dominios analdgico e digital. Esse processo envolve etapas fundamentais, como
amostragem, quantizacao e codificacao, que garantem a representacao precisa do sinal

anal6gico no formato digital e, posteriormente, sua reconstrugao no receptor [4].

O processo de amostragem consiste em coletar os valores da amplitude de um
sinal continuo no tempo, s(t), em intervalos regulares de Ty, segundos, armazenando esses
valores em uma sequéncia discreta [4]. Matematicamente, a amostragem é representada
por:

Sp = 8(nTsq) (1.9)

onde n é o indice da amostra, Ty, é o periodo de amostragem, que resulta em uma
frequéncia de amostragem f,, = 1/T,. Esse processo permite representar o sinal continuo

por uma sequéncia discreta de valores no tempo.

Para que a amostragem represente corretamente um sinal s(¢) que possui frequéncia

maxima f,,, € necessario que a frequéncia de amostragem f,, seja

fsa >2- fm (1.10)

Esse resultado é conhecido como teorema de Nyquist. Essa inequacao estabelece um limite
inferior da frequéncia de amostragem para que a amostragem represente corretamente o

sinal e que seja possivel reconstruir novamente o sinal [4].

Tendo em vista o teorema de Nyquist, pode-se definir a largura de banda para
sistemas digitais banda-base por:
R,

B = 5 (1.11)

Além disso, a largura de banda para sistemas digitais banda-passante é definido por [4]:
base por:
W = R;. (1.12)

1.1.2 Modelo de Canal de Rayleigh

Durante a transmissao de um sinal, pode ocorrer no canal de propagagao, a reflexao
do sinal em obstaculos contidos no trajeto. Esses objetos, como no caso do ar, podem ser
prédios, arvores etc. Com isso, no receptor sao recebidos diferentes sinais em diferentes

tempos [5]. A Figura 1 exibe um exemplo de um canal com dois percursos distintos, um
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obtido com a transmissao direta do sinal do transmissor até o receptor e o outro através

da reflexdo do sinal em um obstéaculo.

Transmissor

Receptor

Figura 1 — Exemplo de canal de multipercursos.

Uma forma de representar esses canais é utilizando o modelo Tapped Delay Line
(TDL) com distribuicao de Rayleigh. Esse modelo representa a resposta ao impulso do

canal da seguinte forma [6]:

h(t) = ;ﬁ Bt — 1) + -+ ho(t — £.)] (1.13)

onde n representa o nimero de multipercurso, h,(t — t,) representa o coeficiente do canal
do caminho n obtido no tempo ¢, e 1/y/n realiza uma normaliza¢io da energia do canal.
Cada coeficiente segue uma distribuicao estatistica Rayleigh, na qual suas partes real e

imagindaria sao variaveis aleatérias gaussianas independentes com média zero.

1.1.3 Modelo de Canal de Rice

O modelo de canal de Rice é semelhante ao modelo de Rayleigh, porém no modelo
de Rice existe uma componente de percurso dominante entre todas componentes. Tal
componente pode ser, por exemplo, a componente que representa a linha de visada entre

os dispositivos presentes na comunicacao [7].

Desta forma, a resposta a impulso do canal de Rice pode ser representada pela

seguinte forma:
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h(t) = \/KT_H “ho(t —to) + \/?—l—l [ha(t —t1) + -+ ho(t = 1,)], (1.14)

onde n representa o nimero de multipercurso, h,(t —t,) representa o coeficiente complexo

do canal do caminho n obtido no tempo %,, hy representa a componente dominante e K é
o fator do modelo de Rice. Cada coeficiente associado as trajetorias difusas h; é modelado
como uma variavel aleatéria complexa, cujas partes real e imaginaria seguem distribuigoes
gaussianas independentes com média zero. Por outro lado, a componente de linha de visada
ho € modelada, dependendo do cenario considerado, como uma constante deterministica

ou como uma exponencial complexa com fase variavel [7].

O fator K do modelo de Rice é a razao entre a poténcia no caminho da componente
predominante e a poténcia nos outros caminhos. Esse fator é importante para mensurar o

quanto a componente principal é predominante no modelo [7].

1.1.4 Representacdo de Sinais Digitais

Na transmissao de mensagens digitais em sistemas que utilizam um alfabeto com
M simbolos distintos, a sequéncia de bits da mensagem ¢ mapeada para uma sequéncia
correspondente de simbolos do alfabeto. Cada simbolo, por sua vez, é convertido em uma
forma de onda especifica, cuja caracteristica depende tanto do valor do simbolo quanto
do esquema de modulagao adotado. Esses simbolos normalmente sao representados por
pontos em um espaco vetorial. Esta representacao ajuda na visualizacao de analises de

desempenho do sistema [4].

Para a representacao do espaco vetorial, é utilizada a geometria euclidiana, em
que um simbolo digital é expresso como uma combinacao linear de N formas de ondas

ortonormais. Esse conjunto representa um espago vetorial de N dimensoes [4].

Considere uma base ortonormal de N dimensoes composta por ¢ de N formas de
ondas diferentes, isto é, ® = {¢1(t), ..., ¢n(t)}. Um sinal s,,(t) pode ser representado pela

combinacgao linear [4], ou seja,

Sm(t) = Z: Smyi * Pi(t), (1.15)

onde Sy, 1,..., Sm N sa0 0s escalares utilizados na combinacao.

Algumas propriedades de bases ortogonais sao importantes para a representacao
de sinais. A primeira propriedade é que o produto interno entre dois componentes de uma

base ortogonal sempre resulta em zero. Portanto,

to+Ts
(0. 00) = [ on(t) - 0500 =0, (1.16)
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onde ¢3(t) é o complexo conjugado de ¢;(t). A segunda propriedade é a normalizagao da

energia unitaria dos elementos da base, ou seja

= (¢(t), ¢i(t)) = 1. (117)

Essas propriedades sao importantes para a criagao de uma base ortonormal para ser

utilizada na representacao dos sinais [4].

Os coeficientes de pesos da equagao (1.27) sao encontrados através da projegao da

forma de onda s,,(t) em cada um dos componentes da base ® [4]. Logo,

S = (D), 00(0) = [ slt) - 6500 = 0, (1.18)

to

Durante a analise de desempenhos de sistema, normalmente, utiliza-se a correlacao

e distancia entre simbolos no espago vetorial. A correlagao é dada por [4]:

E, s, = (5, 55) Zsm s (1.19)

Ja a distancia entre sinais é dada por [4]:

dsi’sj = |s; — 54| = $ Z |Sin — Sjnl|? (1.20)

Assim, como visto anteriormente, as formas de ondas podem ser representadas por
coordenadas em um espago vetorial. Para obter esse espago vetorial e as coordenadas para

os sinais pode-se utilizar o processo de Gram—Schmidt.

1.1.5 Processo de Gram—Schmidt

O processo de Gram-Schmidt ¢é utilizado para definir um espaco vetorial para um
conjunto de M formas de onda s,,(t) que possuem energias E . Essas energias podem

ser medidas por:
N
By, = |sm|* =3 [smln]l. (1.21)
n=1

Com isso, o processo de Gram-Schmidt encontra um espaco vetorial ortonormal de N
dimensées, composto por N < M formas de ondas ¢, (t) que podem representar o conjunto

de sinais [4].

Para encontrar o espago vetorial ortonormal de N dimensoes pelo processo de

Gram-Schmidt deve-se seguir os seguintes passos [4]:

1. Para encontrar ¢;(t), considere que ¢1(t) = s1(t) normalizado e com energia unitéria:

Sl(t)

o1(t) = o

(1.22)
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2. Para encontrar ¢s(t), considere que

g2(t) = sa(t) — 89,1 - P1(1), (1.23)
oult) = 2L, (1.24)

onde sy1 = (s2(t), $1(t)).

3. Para os demais ¢,(t), considere que

%@:%@—E%m@w (1.25)
Pn(t) = gng) ; (1.26)

onde s, ; = (5,(t), 9;(1)).

Por fim, quando a base utilizada na representagdo dos sinais é conhecida, é comum

empregar a notacao vetorial para representar o sinal de forma mais compacta:

Sm ]T

(1.27)

[Sm,h ooy SmUN

1.1.6  Representacdo por Codificacdo de Linha

A codificagao de linha foi desenvolvida para realizar a transmissao de dados digitais
através da transformacao da sequéncia para pulsos elétricos. Desta forma, qualquer forma
de onda de codificagdo de linha pode ser representada pelo seguinte sinal de modulagao de
amplitude de pulso M-ario (M-PAM) [4]:

SM_pAM(t) :Zd;hp(t—ZTs), (1.28)

onde d; é o valor real do i-ésimo simbolo de informacgdo de uma codificacdo e h, é a forma

do pulso.

Considerando que os simbolos de informagao também possuem valores complexos,

a representacao pode ser feita como
SLPE(t) = Zdl 'h’p(t_i'Ts)> (1'29)

onde d; é o valor complexo do i-ésimo simbolo de informagao de uma codificagao. Essa
representagao é conhecida como LPE (Lowpass Equivalent), que é simples e util para

representar sinais em ambientes computacionais [4].
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1.1.7 Modulacao de Sinais

Durante o processo de transmissao de mensagens digitais, é comum a utilizacao
de técnicas de modulagao. Nesse contexto, o sinal de banda base, que representa a
mensagem digital, é utilizado para modificar algum parametro de uma onda portadora
de radiofrequéncia, como a amplitude, a frequéncia ou a fase. Esse tipo de abordagem é

denominado modulagdo em banda passante [1].

A onda portadora é uma sendide de alta frequéncia que é modificada de acordo
com os simbolos que serao transmitidos. Entre os parametros que podem ser modificados
estao a amplitude, a frequéncia e a fase do sinal [1]. Dessa forma, pode-se definir um sinal

modulado da seguinte forma:
s(t) = A(t) - cos[W (t)w,t + 0(1)], (1.30)

onde A(t) é uma fungao para se modular a amplitude da onda, W (t) é uma fungao que
varia a frequéncia angular, w, = 27 fj é a frequéncia angular da onda e ¢(t) é a variagao

de fase da onda.

Em contrapartida, na modulagdo em banda-base, o sinal digital é transmitido
diretamente, sem a necessidade de uma portadora de alta frequéncia. Nessa abordagem,
os simbolos digitais sao mapeados em formas de onda de baixa frequéncia, com espectro
concentrado em torno da frequéncia zero. Além de simplificar a implementagao e reduzir a
complexidade do sistema, a modulagdo em banda-base é amplamente utilizada em etapas
internas do processamento de sinais digitais, como na geracao de simbolos. Assim, os sinais
de banda base podem ser representados por meio da forma LPE, conforme apresentado na
Equacao 1.29, na qual os simbolos d; sao nimeros complexos que codificam simultaneamente
a amplitude e a fase de cada simbolo transmitido. Neste trabalho, opta-se pela utilizagao
da modulacao banda-base justamente por sua maior facilidade de manipulacao e analise

em ambientes simulados.

Existem diferentes tipos de modulagao. Na Figura 2 pode ser visto um exemplo de

modulagao em amplitude e outro de modulagao em frequéncia.

Além do processo de modulacao, existe o processo inverso conhecido como de-

modulacao. Nesse processo um sinal modulado é transformado para um sinal de banda

base [1].

1.1.7.1  Modulacdo ASK

A modulacao ASK (Amplitude Shift Keying) consiste na modificagdo da amplitude
do sinal modulado de acordo com os simbolos da mensagem. Assim, ao ter M simbolos,
a amplitude da portadora pode assumir M amplitudes diferentes [1]. Um exemplo de

modulacao ASK pode ser visto na Figura 3, que exibe o diagrama de constelacao para o
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{\M/\MM

VV\/UVUU

Figura 2 — Exemplos de aplicagdo de modulagoes: (a) onda portadora; (b) sinal banda
base; (c) sinal modulado em amplitude; (d) sinal modulado em frequéncia.
Fonte: [1].

tipo modulacao OOK (On-Off Keying). O diagrama de constelacao exibe os simbolos da

modulacao em um espaco vetorial ortonormal.

Um sinal com modulagao ASK pode ser representado pela seguinte expressao:
sask(t) = A(t)cos[wot], (1.31)

onde s(t) é o sinal modulado, A(t) é uma fungao que altera o valor da amplitude de acordo
com a mensagem m(t) e wy é a frequéncia angular da portadora. Por exemplo, para o
caso do BASK (Binary amplitude shift keying) conhecido como OOK, tem-se a seguinte

expressao para a forma de onda [4]:
soox(t) =D 500k (t), (1.32)
onde i-ésima forma de onda é dada pelo simbolo d; de duragao T representado como
0 para d; =0

soox(t) = 2. F, . . (1.33)
ccos(wot),i-Ts <t < (i+1)-Ty parad; =1.

S
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Figura 3 — Diagrama de constelacao da modulagao OOK.

Com o processo de Gram-Schmidt obtém-se a seguinte base ortonormal [4]:

P'(t) = \/T7 cos(wot),i-Ts <t < (i+1)-Ts. (1.34)

Além disso, nesse caso, tem-se na representacao LPE que [4]
t—1-T;
sppe(t) = Zdi 11 (T) ) (1.35)
onde II é o pulso retangular e d; € {0,/ Es}.

1.1.7.2  Modulacdo FSK

A modulagao FSK (Frequency Shift Keying) consiste na modificagao da frequéncia
da portadora de acordo com os simbolos da mensagem a ser modulada. Assim, ao ter
M simbolos, a frequéncia da portadora pode assumir M frequéncias diferentes [1]. Um
exemplo de modulagdo FSK pode ser visto na Figura 4 que exibe o diagrama de constelacao

para o tipo modulacao 2-FSK.

Um sinal com modulagdo FSK pode ser representado pela seguinte expressao:
s(t) = Acos[W (t)(wo)t], (1.36)

onde s(t) ¢ o sinal modulado, A ¢ a amplitude da onda portadora, W (t) é uma funcao
que varia a frequéncia angular de acordo com a mensagem a ser transmitida m(t), e wy é

a frequéncia angular da portadora.

Assim, dado os M simbolos d; de uma modulacao M-FSK, a i-ésima forma de onda

¢ dada pelo simbolo d; de duragao T representado como [4]:

) 2-F, ) .
Sy_rox(t) = T ccos(2nfit),i - Ts <t < (i+1) Ty, (1.37)
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Figura 4 — Diagrama de constelagao da modulagao 2-FSK.

onde f; € {fo+m/(2-Ty)}, fo=Ns/(2-Ts), N, eNem=1,.., M.

Com o processo de Gram-Schmidt obtém-se a seguinte base ortonormal [4]:
; 2
o, (t) = ’/? ~cos(2m fit),0 <t < T's. (1.38)

Na representagao LPE, os sinais sdo representados por [4]:

sppe(t Zd I ( ;S L > ) (1.39)

onde

d; € {\/E>8-cos (WZ

1.1.7.3 Modulacdo PSK

m-t , T-m-t
T )—l-j\/ES.sen( 5T )},mzl,..,]\/[. (1.40)

A modulagao PSK (Phase Shift Keying) consiste na modificacao da fase da porta-
dora de acordo com os simbolos da mensagem a ser modulada. Assim, ao ter M simbolos,
existirao M modificagoes diferentes de fase na onda portadora [1]. Um exemplo de modu-
lagao PSK pode ser visto na Figura 5 que exibe o diagrama de constelagao para o tipo
modula¢ao QPSK (Quaternary Phase Shift Keying - 4-PSK).

Um sinal com modula¢ao PSK pode ser representado pela seguinte expressao:
s(t) = Acos|wot + 0()],

onde s(t) é o sinal modulado, A é a amplitude da onda portadora, wy é a frequéncia
angular da portadora e 6(t) é uma fungao que varia a fase de acordo com a mensagem a

ser transmitida m(t).
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Figura 5 — Diagrama de constela¢ao da modulagao QPSK.

Assim, dado os M simbolos d; de uma modulagado M-PSK, a i-ésima forma de onda

é dada pelo simbolo d; de duragao T representado como [4]:

. E, , .
Sw—psk(t) = \Ts cos(wot — 0;),1- Ty <t < (i +1)- Ty, (1.41)
s
2.7 - -1
onde 0; € {W](\ZL)}, m=1,.., M.
Nessa modulagao, estao presentes dois componentes para a base ortonormal [4]:

) 2 ) .
o1(t) = T cos(2mfot),i-Ts <t <-(i+1)-Ts (1.42)

, 2 _ .
G5 (t) = T sin(2rfot),i-Ts <t <-(i+1) Ts. (1.43)

Na representagdo LPE, os sinais sdo representados por [4]:

sppe(t) = Ei:dz' -1 (t_;ﬂsTé) ) (1.44)

onde d; € {am\/Es+jbm-\/Es}, Vaz, +02, =1, ap = cos(2r - (m — 1)/M), b,, =
sen(2m-(m—1)/M)em=1,.., M.

1.1.7.4 Modulacao QAM

A modulacdo QAM (Quadrature Amplitude Modulation) consiste em uma combina-
¢ao das modulagoes ASK e PSK. Nessa modulagao, inicialmente, a portadora recebe uma
amplitude () de acordo com o simbolo a ser transmitido. Logo apds, a portadora é defasada

em 90 e recebe uma outra amplitude I de acordo com o simbolo a ser transmitido. Por
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fim, as duas ondas sao somadas para formar o sinal modulado QAM [1]. Portanto, um

sinal modulado QAM pode ser representado da seguinte maneira:
s(t) = Q(t)cos|w.t] + I(t)sen|w.t], (1.45)

onde s(t) é o sinal modulado, Q(t) e I(t) sao as amplitudes definidas de acordo com o
simbolo a ser transmitido na mensagem m(t) e w, é a frequéncia angular da portadora.
Um exemplo de modulacdo QAM pode ser visto na Figura 6 que exibe o diagrama de

constelacao para o tipo modulacao 16-QAM.

¢2 (Quadature Companent}

d1 dz2 A ds ds

@] @) O @)

ds3 da d7 ds
® @ O @

1 (in - Phase Component)
< —>

do dio diz daa

® @ O @

di1 diz dis dis

@) @ @ L J

v

Figura 6 — Diagrama de constelacao da modulagao 16-QAM.

Assim, dado os M simbolos d; de uma modulacao M-QAM, a i-ésima forma de

onda é dada pelo simbolo d; de duragao Ty representado como [4]:

2-FE;
S

onde 6, € {0,,}, E; € {E,}em=1,..., M.

SZM_QAM(t) = -cos(wot — 0;),1 <t <i-T, (1.46)

Nessa modulagao, estao presentes dois componentes para a base ortonormal iguais
aos da modulagao M-PSK [4]:

6 (1) = T2 cos(2mfot),i-Ts <t <-(i+1)-Ts (1.47)

oy (t) = \/g csin(2rfot),i- Ts <t < -(i+1)-Ts. (1.48)

s

Na representagdo LPE, os sinais sdo representados por [4]:

sppp(t) = zi:di 1T (t _7: TS) ; (1.49)

onde d; € {any/Epin + jbm - VEmin }s tm € by € {—VM +1,—VM +3,.., VM + 1},

Enin € a energia do simbolo com menor energia e m =1, .., M.
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1.1.8 Critério de Nyquist e o Pulso Cosseno Levantado

Na secao anterior foi visto que os simbolos modulados na representacao LPE podem

ser escritos como [4]:
sppe(t) :Zdi~hp (t—1i-Ty), (1.50)

onde d; é o valor do i-ésimo simbolo digital, h, ¢ a forma do pulso e T ¢ o tempo de

duracao de cada simbolo.

Um receptor recebe esse sinal, amostrando-o em intervalos de T, tem-se que a

n-ésima amostra é obtida por
sppe(nTy) =Y d;-hy,(nTy —i-Ty). (1.51)
i
Essa equagdo pode ser decomposta da seguinte maneira [4]:
sppe(nTs) = dy - hy(0) + > di - by (nTy — i - Ty), (1.52)
i#n
onde a primeira parte da equagao representa o simbolo desejado e a segunda parte a
interferéncia intersimbodlica. Dessa forma, para nao ter interferéncia intersimbélica é

necessario que a segunda parte da equagao resulte em zero [4]. Assim, a amostragem de

h, deve resultar no Delta de Kronecker, isto ¢,

1, sen=1
h TLTS = 5nz = ’ 1.
p(nTs) , { 0, sen i (1.53)
Essa representacao equivalente no dominio da frequéncia pode ser expressa por
1 7
T. : ZHp (f - Ts> =1, (1.54)

em que H,(f) é a transformada de Fourier de h,(t). Essa equagao ¢ denominada de critério

de Nyquist.

O critério de Nyquist exibe a condicao necessaria para se obter uma ISI zero, em
que um pulso h, que satisfaz essa equagao é denominado pulso de Nyquist. Portanto, o
pulso de Nyquist utilizado garante que o sinal recuperado se amostrado em intervalos de
T, mesmo existindo sobreposi¢ao entre pulsos vizinhos em intervalos diferentes do instante

amostrado [4].

Note que nas representagoes LPE dos simbolos das modulagoes foi utilizado o pulso
retangular. Esse pulso retangular tem como vantagem nao possuir interferéncia entre as
informacoes dos simbolos, por causa que nao existe sobreposicao dos espectros dos pulsos
de cada simbolo. Em contrapartida, esse pulso nao pode ser implementado em um sistema
real devido a possuir um espectro que se estende ao infinito como pode ser visto na figura

7. Portanto, precisaria de uma largura de banda infinita [8].
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Figura 7 — Pulso retangular no dominio do tempo e da frequéncia.

Uma alternativa para uso de pulso de Nyquist em transmissoes banda base ¢é o

pulso cosseno levantado. O pulso cosseno levantado pode ser definido como

sin(7t /Ty) cos(amt/Ty)
hp(t) = ( wt/T, ) (1 - (2at/T5)2>’

onde « é o fator de decaimento (roll-off) que indica o excesso de largura de banda que

(1.55)

excede a banda do canal ideal. Esse pulso tem a seguinte transformada de Fourier [4]:

l1—«
T, <
T 1 ) |1f| o 2h 1
- - +
H ={ T, cos? [W 2 < — a)] Y << .56
o
0 > .

Com o uso do pulso cosseno levantado, a largura de banda em sistemas banda base

pode ser estimada por:

B= (1+a)-]§s. (1.57)

Ja para sistemas passa-faixa pode ser estimada por [4]:

W=(1+a)-R,. (1.58)

A figura 8 exibe o comportamento do pulso cosseno levantado no dominio do tempo
e da frequéncia para diferentes valores para o fator de decaimento. Além disso, nota-se

que esse pulso apresenta uma largura de banda finita, diferentemente do pulso retangular.
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Figura 8 — Pulso cosseno levantado no dominio do tempo e da frequéncia.

1.1.9 Sincronizacdo

No processo de transmissao e recepc¢ao de sinais é comum o envio das informagoes
através de quadros (frames) contendo uma quantidade Ng de simbolos. Na recepcao do
sinal é importante o conhecimento do inicio e fim dos frames para que os processos de

amostragem e demodulagao dos simbolos sejam feitos corretamente [4].

Desta forma, uma maneira de realizar a sincroniza¢do é no dominio do tempo. A
sincronizacao no dominio do tempo tem como principal objetivo conseguir sincronizar as
amostras pertencentes a cada um dos simbolos do sinal recebido. Para isso, é necessario

encontrar onde as amostras comegam e terminam em cada um dos frames [4].

Uma maneira de executar a sincronizagao no dominio do tempo ¢ utilizando um
frame de sincronizacao que contém um codigo previamente conhecido pelo transmissor e

pelo receptor que é utilizado para identificar o inicio dos frames de informacao [9].

Uma das codificagoes mais utilizadas para sincronizagao ¢ a sequéncia de Barker [10].
Esse codigo consiste em uma sequéncia binaria formada por valores +1 e -1, projetada para
apresentar uma autocorrelacao tao préoxima do ideal quanto possivel. Isto é, a sequéncia é

composta por Ny, elementos que [9]:

ka—k
> aaik| <1, (1.59)
i=1
onde a; € [—1,1], i = 1,... Ny para todo 1 < i < Ny.. Desta forma, os coeficientes de
autocorrelagdo com um atraso diferente de 0 possuem valores bem baixos e com o atraso

igual a zero possui um valor elevado de magnitude.
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A figura 9 mostra um sinal s(t) que contém a sequéncia de Barker de comprimento
11 e o resultado da sua autocorrelacdo. Note que a magnitude da autocorrelagao ¢é alta

quando nao foi aplicado um atraso e baixa com a aplicagdo de atrasos.

sty

Autocorelagiio de s{t)
Beleiailleti szt B

Alraso em |

Figura g — Sequéncia de Barker e a sua autocorrelacao.

Normalmente, a sequéncia de Barker em transmissoes de sinais é modulada com o
uso de BPSK. Assim, pode-se enviar essa sequéncia como um preambulo dos frames de
informagcao que serao recebidos. Desta forma, o receptor do sinal identifica a posi¢ao que
se encontra o preambulo com o uso da autocorrelagao, descarta a fatia do sinal que contém

o preambulo e realiza a leitura dos simbolos a partir da amostra seguinte do preambulo.

1.1.10 Sistemas Multiportadora

Os sistemas convencionais que possuem uma unica portadora possuem limitacoes
causadas principalmente pela ISI durante uma transmissao. Desta forma, alguns sistemas
exploram o uso de multiplas portadoras em um mesmo canal de transmissao. Com o uso de
mais de uma portadora, a largura de banda disponivel é dividida em subcanais que serao
utilizados para efetuar uma transmissdo em paralelo. Além disso, devido a propriedade
de paralelismo, a taxa de transmissao de simbolos pode ser reduzida, acarretando em um

tempo de duracdo de simbolo maior, reduzindo assim a ISI [11].

Na Figura 10 é mostrado a comparagao entre a transmissao de 3 simbolos em
um sistema com portadora tinica e outro com multiplas portadoras. Note que no sistema
com uma Unica portadora, os simbolos sao transmitidos serialmente com um tempo de
duracao de simbolo T,. Em contrapartida, no sistema multiportadora, os trés simbolos sao

transmitidos em paralelo com um tempo de duragao de simbolo trés vezes maior. Dessa
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forma, a ISI se torna menor, por causa que o periodo de transmissao dos simbolos se torna

muito maior que a dispersao de tempo do canal.

.

51 52 S3

Sistema com
portadora unica

Ts

S1

Sistema
multiportadora

52

53

Figura 10 — Comparagao de transmissao de dados em sistemas com portadora tUnica e
multiplas portadoras.

1.1.11 Técnica de Transmissao OFDM

O OFDM ¢ uma técnica introduzida por Chang em 1966 [12], que ¢ utilizada em
sistemas multiportadora para a transmissao paralela de simbolos com modulacoes digitais
usando multiplexacao por divisao de frequéncia. O OFDM estabelece que as portadoras
utilizadas pelos canais sejam ortogonais, isto é, ndo existe sobreposicao de frequéncia entre

elas [4].

Durante o desenvolvimento do OFDM introduzido por Chang, alguns outros autores
propuseram algumas modifica¢oes como a utilizagdo do algoritmo de FFT (Fast-Fourier
Transform) e de Prefixo Ciclico (CP) [4].

1.1.11.1  Conceitos Fundamentais para o OFDM

Antes de definir a técnica OFDM, é necessario introduzir alguns conceitos funda-

mentais que serao utilizados.

Em principio, no OFDM, utiliza-se o algoritmo da Transformada Réapida de Fourier
(FFT). Esse algoritmo converte um sinal representado no dominio do tempo para ser
representado no dominio da frequéncia. A matriz da FFT de ordem Nppr pode ser

calculada como [4]:
1

. €_j2'77k"n/NFFT7 (1.60)
NFFT

Fk+1,n+1 =
onde Nppr é 0 numero de pontos utilizados para o calculo e n,k =0, ..., Npppr — 1.

Além disso, é possivel converter um sinal do dominio da frequéncia para o dominio

do tempo por meio do algoritmo da Transformada Rapida de Fourier Inversa (IFFT).
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Quando a FFT é definida com normalizacdo unitaria, a matriz inversa F~' é igual ao
transposto conjugado da matriz FFT, ou seja, F' = F [4]. A matriz da IFFT pode ser

expressa como:
1

-1
F~vhinn = ——
NFFT

Outro fundamento importante para o OFDM é que pode-se considerar que os

. i2mkn/Nprr (1.61)

canais podem ser modelados por um filtro de Resposta ao Impulso Finita (FIR), ou seja,
a resposta ao impulso do canal se torna nula apos um tempo finito. Assim, a resposta ao
impulso de um canal pode ser definida pelo vetor de N}, coeficientes, b = [hg ... hy,1]7.
Com isso, dado um vetor de entrada © = [z ... zy,_1]7 de comprimento N, o vetor
de saida do canal é obtido por [4]:

y=hsxwz, (1.62)

onde * representa o operador de convolucao linear, aplicado no dominio do tempo discreto,

que é dado por [4]:
Nh+szl

Yp = Z Tk N (1.63)

k=0
1.1.11.2 OFDM em Canais ldeais

A técnica OFDM, inicialmente, sintetiza eficientemente as subportadoras usando o

IFFT no processo de modula¢do e FFT no processo de demodulacao. Assim, ignorando

a presenca de ISI, um simbolo OFDM s pode ser obtido no dominio de tempo discreto
por [4]:

s=F"d, (1.64)

onded =[dy ... dy,—1] ¢ um vetor com Ny simbolos de modulacoes digitais no dominio
da frequéncia. Em outras palavras, cada simbolo d;, é modulado por uma sendide complexa
de frequéncia k/N,; e a soma ao longo do tempo n é representada na forma [4]:

1 Na-l

VN > dye?* TN (1.65)
k=0

Sp —

Na recepcao, ao receber um sinal r, o processo de demodulacao OFDM pode ser
feito por [4]:
d= Fr. (1.66)

No processo de demodulacao, primeiramente, converte-se o componente do sinal
na frequéncia m/Ny. Para isso, é preciso multiplicar o sinal recebido r, por e=727mn/Na,
Desta forma, é necessario utilizar um filtro que realize essa multiplicacdo. Perceba que cada
simbolo é modulado pela portadora multiplicada por um pulso retangular discretizado.

Para isso, utiliza-se um filtro compativel com o pulso retangular, o qual é representado
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pela soma de N, amostras consecutivas [4], isto é,

1 Nazl

A

dpy = —F— Tn
\% Nd n=0

e—j2-7rm~n/Nd7 (167)
onde d sio os simbolos digitais demodulados que sdo iguais aos que foram transmitidos.

1.1.11.3 OFDM em Canais Dispersivos

Diferentemente dos canais ideais, os canais dispersivos provocam ISI no sistema de
comunicagcao digital. Desta forma, a adicdo de um prefixo ciclico a técnica do OFDM é

utilizada para compensar eficientemente essas distorgoes [4].

Primeiramente, para representar a ISI presente nos sinais digitais, utiliza-se em vez
da convolugao linear apresentada na equagao (1.63), a convolugao circular obtida por [4]:

Ng—1

Tp = Z Sk - hn—k mod Ny (168)
k=0

onde mod é o operador de resto de divisao, N é o tamanho do vetor do sinal s e r é a
convolucao circular do sinal s com os coeficientes do canal h. Essa operacao de convolugao

circular também pode ser representada matricialmente por [4]:

ho 0 oo R_1 e hy ] )
hy o ' : %0
. b S1
r=H.s = Na=t S2 |, (1.69)
hn, -1 ho 0
0 ) )
_SNS_l_
i hn,-1 hn,—2 -~ ho |

onde H. ¢ uma matriz de convolucao circular Ny, x Nj.

A matriz de convolucao H, pode ser decomposta utilizando duas outras matrizes,
ou seja,

H. = hoIn, + Q + hoQ*+ ... + hy, 1Q" 7, (1.70)

onde Iny é uma matriz identidade de dimensao N x N e a matriz

0
Q=101 0 - 0 (1.71)
00 - 1 0

representa uma matriz de atraso unitério [4].
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Dessa forma, pode-se representar o processo de demodulac¢ao por:
d=Fr=FH,F'r, (1.72)

onde A = FH.F" é uma matriz diagonal com os valores correspondentes a DFT de h

em sua diagonal. Logo,
A =hoIn, + MFQF" + hy,FQ*F" + ...+ hy, \FQM 'F". (1.73)
Portanto,

D - FQFH = diag { {1 e—327/Ns .. o=i27k/Ns eszn(qu)/Ns}} : (1'74)
onde diag{.} representa os elementos de uma matriz diagonal. Assim, a matriz A pode
simplesmente ser escrita como [4]

Ny—1 Ny—1 ‘
Apgiper = Z h,D" = Z hye =92/, (1.75)
n=0 n=0
onde k£ =0,..., N, — 1 e as demais posi¢oes da matriz é igual a zero.

Por fim, a equagao (1.72) com o uso de convolugao circular pode ser escrita como [4]
(i: Ar=hor= [h()’r'o hNS_lTNS_l]T, (176)

onde o representa a operacao de produto de matriz Hadamard.

O CP é uma técnica utilizada para transformar a convolucao linear realizada em
um canal em uma convolugao circular [4]. O CP consiste em durante a transmissao de
simbolos OFDM estabelecer um intervalo de guarda entre os simbolos para que se evite
ISI entre os simbolos. Dessa forma, nesse intervalo de guarda ¢ adicionado G elementos
que sao iguais aos G ultimos simbolos do bloco do OFDM. O tamanho desse intervalo
deve ser maior que a dispersao de tempo do canal e ndo ser muito alto para nao afetar

fortemente o desempenho do sistema [13].

Na Figura 11 é exibido um diagrama de blocos contendo as etapas de um sistema
que aplica a técnica OFDM em canais dispersivos. Note que se o canal for ideal, as etapas

de adicao e remogao do CP sao removidas.

Modulagdo OFDM Demodulagdo OFDM
Canal A
s r d
L FFT Adicdo DAC m e Remogdo S
cp \_/ P

Figura 11 — Diagrama de blocos de um sistema OFDM.
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1.1.11.4 Equalizacdo em Sistemas OFDM

Um sinal transmitido, ao passar por um canal, tera suas componentes de amplitude
e fase modificadas devido aos efeitos impostos pelo canal. Logo, para que se recupere ou se

aproxime do sinal original transmitido, é necessario utilizar um processo de equalizacao [14].

A equalizagdo Zero Forcing (ZF) consiste, no dominio da frequéncia, em dividir o
sinal obtido pela resposta a frequéncia do canal. Portanto, o sinal pode ser equalizado da

seguinte formas:

x = % (1.77)

onde x é um vetor com os sinais transmitidos no dominio da frequéncia, y é um vetor com

os sinais recebidos no dominio da frequéncia e h é a resposta a frequéncia do canal [14].

Considere um sistema OFDM como o da Figura 11. Além disso, considere a adicao

de ruido AWGN no canal com média zero e varidncia o2. Desta forma, o sinal recebido é
Ci =Fr=Ad+v= [hodo hNd_lde_l]T + [UO UNd_l]T, (178)

onde v é um vetor com o ruido AWGN.

Uma outra forma de realizar a equalizagao do sinal é através da técnica one-tap [4]:

J = wo Ci = [wohgdg de—lh’Nd—lde—l] + [wovo de—lde—l] , (179)

onde o vetor d contém os valores estimados para d e os coeficientes de equalizacdo sao

obtidos por
1

= (1.80)

Wi

Além disso, o desempenho do sistema OFDM pode ser avaliado com o uso da SNR
para cada subportadora de um sinal de um sistema OFDM é dada por [4]:

2

o
SNRoppymy = |hi|* 2%

27
O—’U

(1.81)

2

onde ¢} representa a variancia dos simbolos transmitidos na subportadora k, o) é a

variancia do ruido aditivo, e hy é a resposta do canal nessa subportadora.

1.1.12 Radio Definido por Software

Com o constante avango de tecnologias de comunicacao e processamento digital
de sinais, sistemas modernos de comunicacao se adaptaram para entregar plataformas
flexiveis implementadas através de software a fim de acompanharem o ritmo desses novos
avangos. Esses sistemas sao conhecidos como Radio Definido por Software (SDR), que
consistem em sistemas de transmissao e recepcao de sinais de radiofrequéncia com algumas
fung¢des como modulacao, demodulacao, codificacao e decodificagao implementadas por

meio do software [15].
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A figura 12 mostra um diagrama de blocos dos componentes principais que estao

presentes em um SDR.

f E Antena

» ADC » DDC

Front End Processador
RF Banda Base

* DAC “ DUC +

Figura 12 — Diagrama de blocos de um SDR

O Front End RF é o componente responsavel pela transmissao e recepcao dos
sinais de radiofrequéncia. Ele também controla o ganho, filtra ruidos e converte o sinal
recebido para uma frequéncia intermediaria, que facilita o processamento pelo conversor
analdgico-digital (ADC). A conversao para frequéncia intermediaria simplifica operagoes
como amplificacdo, filtragem e amostragem. Os conversores ADC e DAC realizam a

transformagao entre os dominios analégico e digital nessa frequéncia[16].

Os conversores ADC e DAC sao utilizados para realizar a conversao do sinal
analogico para o digital de frequéncia intermediaria e de digital para analégico de frequéncia

intermedidria [16].

O médulo Digital Down-Conversion (DDC) é responsavel por efetuar uma reamos-
tragem do sinal digital de frequéncia intermediaria para um sinal digital de banda base.
Ja o médulo Digital Up-Conversion (DUC) realiza o processo inverso, transformando o

sinal banda base apto a ser utilizado no conversor DAC [16].

Por 1ultimo, no SDR existe um componente designado a realizar o processamento
do sinal banda base. Esse componente realiza operagoes como equalizacao, codifica-
¢ao/decodificagdo e modulagao/demodulagao de sinais banda base. Esse componente é
importante para que se possibilite utilizar o processamento digital de sinais de banda base

durante uma transmissao digital [16].

1.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é um campo da inteligéncia artificial voltado ao desen-
volvimento de métodos computacionais que extraem padroes e conhecimento a partir de

dados. Esses métodos podem ser aplicados a diversas tarefas, como previsao, classificacao,
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agrupamento e deteccdo de anomalias. O principal objetivo é permitir que os sistemas
melhorem seu desempenho com base na experiéncia, sem necessidade de reprogramacao

de seus codigos [17].

Normalmente, os algoritmos de aprendizado de méaquina utilizam de um banco
de dados que é dividido entre dados de treinamento, validacao e teste. Os dados de
treinamentos sao utilizados durante o treinamento do modelo computacional que ira realizar
a classificacao ou predi¢do. Os dados de validacao sao utilizados durante o treinamento
para verificar o desempenho do modelo. Por fim, os dados de teste sao utilizados apds o

treinamento do modelo para verificar o desempenho final do modelo [17].

Na Figura 13 ¢ exibido o esquema de funcionamento dos algoritmos de aprendizado
de méaquina utilizados para realizar classificacdo ou previsao de dados. Note que durante o
treinamento do modelo sao utilizados dados para treinamentos que normalmente sao a
base de dados de treinamento e a de validacdo. Em seguida, com o modelo ja treinado,

pode-se utilizar dados para realizar a classificacdo como o caso da base de dados de testes.

g ey
Algoritmo
Dados para de Aprendizado de Modelo (a)
treinamento Méquina
A S
N
Dados para Modelo Classificacdo (b)
classificagao
hS )

Figura 13 — Esquema de funcionamento de algoritmos de aprendizado de maquina; (a)
Treinamento do modelo; (b) Classificagao de dados utilizando o modelo trei-
nado.

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser classificados em trés tipos:

aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforgo [18].

Os algoritmos de aprendizado supervisionado utilizam de um conjunto de dados de
treinamentos que possuem uma rotulacao da classe que o algoritmo deve classificar com os

dados que sdo apresentados em sua entrada [18].

No aprendizado nao supervisionado, os algoritmos nao precisam da classificacao
dos dados. Os modelos desses algoritmos se ajustam de acordo com os dados de entrada

de treinamento [18].

No aprendizado por reforgo, um agente interage com um ambiente. O agente possui
um objetivo a ser alcancado e pode desempenhar acoes. Esse agente recebe recompensas de
acordo com suas acoes. Assim, se a agado desempenhada for boa para alcangar o objetivo,
essa recompensa ¢ positiva. Caso contrario, a recompensa ¢ negativa. Portanto, nesse

aprendizado o agente aprende de acordo com as recompensas que ganha [18].
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Além dessa classificacao, os algoritmos também podem ser divididos em outras
categorias como regressao, classificagao, aprendizado em conjunto, explicativos, agrupa-
mento e redu¢do de dimensionalidade [19].Cada uma das categorias possui vantagens em
serem utilizadas para diferentes ocasices. Para esse projeto, o algoritmo escolhido foi a
Rede Neural Convolucional (CNN) que pertence ao conjunto de algoritmos de classificagao.
Essa escolha se deve ao bom desempenho desse algoritmo em entradas cuja ordem dos

dados ¢ importante, como no caso de imagens e sinais de comunicacao.

1.2.1 Classificacdo de Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser classificados de acordo com
seu objetivo ou funcionalidade. A seguir sdo descritos alguns dos tipos de algoritmos que

podem ser encontrados e quais sdo suas principais vantagens de uso [19].

1.2.1.1  Algoritmos de Regressao

Os algoritmos de regressao tem como objetivo utilizar um conjunto de variaveis
independentes para realizar uma previsao de uma variavel de saida. Desta forma, esses
algoritmos buscam encontrar uma fungao que relaciona as varidveis de entrada com a
de saida. Alguns exemplos utilizados sdo a regressao linear e a regressao logistica. Esses
algoritmos sao utilizados principalmente para encontrar fungoes que representam o sistema

de previsao dos dados [19)].

Na Figura 14 pode ser visto um resultado de previsao obtida com o uso de uma

regressao linear em dados com duas variaveis de entrada.
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Figura 14 — Exemplo de previsao feita pelo algoritmo de regressao linear em dados com
duas variaveis de entrada.

1.2.1.2 Algoritmos de Classificacdo

Os algoritmos de classificagdo possuem como objetivo classificar os dados de acordo

com um conjunto de classes definidas. Esses algoritmos podem utilizar de decisoes ou de
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probabilidades para realizar a classificacao. Alguns exemplos sao as arvores de decisao,
o Naive Bayes e as redes neurais artificiais. Essa categoria de algoritmos é amplamente

utilizada em problemas de classificacdo de dados em diferentes classes predefinidas [19)].

Um exemplo de classificagao em duas diferentes classes e para dados com duas

variaveis de entrada pode ser visualizado na Figura 15.
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Figura 15 — Exemplo de classificagdo feita por um algoritmo classificador em dados com
duas variaveis de entrada.

1.2.1.3 Algoritmos de Aprendizado em Conjunto

Os Algoritmos de Aprendizado em Conjunto ( Ensemble Learning) tem como objetivo
combinar diferentes previsoes ou classifica¢oes para realizar uma votagao de qual foi a mais
frequente para ser utilizada como a previsao ou classificagao final. Alguns exemplos de
algoritmos de aprendizado em conjunto sao florestas aleatérias, XGBoostName, Light GBM
e CatBoost. Esses algoritmos possuem um bom desempenho em problemas de classificacao
e regressao, atingindo muitas vezes uma acuracia maior que com a utilizacao de somente

um classificador ou regressor [19].

Na Figura 16 pode ser visto um exemplo de resultado de uso de um algoritmo de
aprendizado em conjunto. Nesse caso foram utilizados 3 classificadores e realizada uma

votagao para decidir a classificagao final.

1.2.1.4 Algoritmos Explicativos

Os algoritmos explicativos possuem como objetivo entender as caracteristicas das
variaveis envolvidas com o problema em vez de realizar uma classificacdo ou previsao.
Alguns algoritmos explicativos sao SHAP (SHapley Additive exPlanations) e LIME (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations) [20].

O SHAP e o LIME sao ferramentas que auxiliam modelos preditivos a encontrarem

a importancia de cada varidavel de entrada na predicao final. Desta forma, é possivel
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Classificacdes

Classificagdo Final

Figura 16 — Esquema de classificacao feita por um algoritmo de aprendizado em conjunto.

encontrar faixas de valores que estao mais presentes em cada um dos tipos de classes [20].

Tais algoritmos sao utilizados quando principalmente deseja-se entender o motivo
que uma determinada classificacao foi feita de uma maneira. Logo, esses algoritmos podem
ser utilizados em conjuntos com outros tipos de algoritmos para conseguir realizar uma

boa anélise dos dados [20].

Uma funcionalidade do algoritmo explicativo SHAP é exibida na Figura 17. Note

que com o uso desse algoritmo é possivel visualizar a contribuicao de cada variavel de

entrada no resultado da saida.

Algoritmo

Varl=1.2 Varl=1.2 +0.5
Explicativo _
Var2=3.2 Modelo — Var2=32
Var3=0.0 Var3=0.0

Saida=0.7

Figura 17 — Exemplo de resultado obtido com o uso do algoritmo explicativo SHAP em
dados com 3 variaveis de entrada.

1.2.1.5 Algoritmos de Agrupamento

Os algoritmos de agrupamento tem como objetivo agrupar o conjunto de entradas
em grupos (clusters). Esses agrupamentos sao feitos de forma que a similaridade das
caracteristicas entre os dados do mesmo grupo seja a mais alta possivel e entre os dados
de diferentes grupos sejam a mais baixa possivel. Alguns exemplos de algoritmos de

agrupamento sao K-Means e o agrupamento hierarquico. Esses algoritmos sao utilizados
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em casos que se deseja encontrar diferentes grupos em um conjunto de dados e nao se tem

a rotulacao dos grupos ja previamente definidos [19].

Na Figura 18 é exibido um exemplo de uso de um algoritmo de agrupamento em

dados com 2 variaveis de entrada.

Figura 18 — Exemplo de agrupamento obtido com o uso de um algoritmo de agrupamento
para dados de duas entradas.

1.2.1.6  Algoritmos de Reducdo de Dimensionalidade

Os algoritmos de reducao de dimensionalidade possuem como objetivo reduzir a
quantidade de variaveis presentes nos dados de entradas. Alguns exemplos desses algoritmos

sao o PCA (Principal Component Analysis) e o LDA (Linear Discriminant Analysis) [19)].

A maior vantagem do uso desses algoritmos é selecionar as melhores varidveis pre-

sentes na entrada que definem os dados e dessa forma economizar recursos computacionais.

Na Figura 19 é exibido um exemplo de uso de um algoritmo de reducao de
dimensionalidade. Nesse caso a varidavel z foi descartada, permanecendo assim somente

duas variaveis.

1.2.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sao modelos do aprendizado supervisionado que possuem
uma estrutura inspirada no sistema neural humano. O sistema neural humano é composto
por neurénios que se comunicam entre si através de sinapses. Assim, uma informagao
recebida por um neuronio é processada por ele e transmitida para os outros neurénios

através da sinapse [21].

As redes neurais artificiais possuem uma estrutura semelhante ao funcionamento
do sistema neural humano. Nas redes neurais existem unidades de processamento que
também sao chamadas de neuronios. Cada neurdnio recebe conexoes de dados da entrada

do modelo ou da saida de outros neurénios. Em seguida, esse neurénio ira realizar o seu
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Figura 19 — Exemplo de algoritmo de redugao de dimensionalidade, na qual a variavel z
foi descartada.

processamento que consiste em realizar um somatoério ponderado por pesos e a saida é

calculada por uma fungao de ativagao [21].

O modelo de rede neural mais elementar é o perceptron criado por Frank Rosen-
blatt [22], [23]. Esse modelo pode ser visualizado na Figura 20. O perceptron consiste em
somente uma unidade de processamento que recebe um vetor de entradas a de tamanho U.
Cada uma das conexodes da entrada com a unidade de processamento recebe um vetor de
pesos p que é utilizado na unidade de processamento para realizar uma soma ponderada
das entradas. Por fim, a saida b é calculada utilizando uma funcao de ativagao g que
utiliza como entrada a soma ponderada feita anteriormente [22]. Portanto, a saida de um

perceptron é dada por:

b=> g(pi-a;). (1.82)

g(X(pi . ai))

Figura 20 — Exemplo de estrutura de um perceptron.

Normalmente, as redes neurais utilizam mais de um neurdnio e esses neuroénios sao
organizados em camadas [23], como pode ser visto na Figura 21. Nessa arquitetura de rede

neural tem-se uma camada de entrada, uma ou varias camadas ocultas e uma camada de
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saida. A camada de entrada é responsavel por receber os dados de entrada. As camadas
ocultas sao responsaveis por realizar os processamentos dos dados recebidos na entrada ou
da saida de camadas anteriores. Finalmente, a camada de saida é responsavel por realizar

o processamento final e apresentar o resultado final [21].

Camadade Camada ocultas Camadade
entrada saida

Figura 21 — Exemplo de arquitetura de uma rede neural artificial.

A rede neural exibida na Figura 21, é denominada de rede neural totalmente
conectada. Isso ocorre por causa que entre as camadas existem todas as conexoes entre
cada par de neur6nios. Porém, esse fato nao ocorre em todas as redes neurais, onde algumas

possuem s algumas dessas conexoes entre as camadas [21].

1.2.2.1  Treinamento de Redes Neurais Artificiais

Como visto na equagao (1.82), os pesos das conexdes entre os neurdnios contribuem
para o resultados das saidas dos mesmos. Logo, para uma rede neural conseguir um bom
desempenho, é necessario realizar um processo de treinamento dos valores dos pesos das
conexoes. Existem diferentes métodos para realizar o treinamento de redes neurais. O

método mais utilizado é o de retropropagacao do erro (backpropagation) [23], [24].

No backpropagation, o resultado obtido com os pesos iniciais escolhidos nas redes,
é comparado com o resultado desejado. Nessa comparacao é calculado um erro que é
propagado desde a camada de saida até a camada de entrada, para que os pesos das
conexoes entre as camadas sejam atualizados de acordo com o erro. Desta forma, é
calculado o gradiente da funcdo de erro para encontrar a direcao que o valor do peso deve
ser modificado para que o erro seja minimizado. Assim, o peso é atualizado somando o
valor atual do peso mais uma fracao do gradiente calculado. Essa fragdo é definida por um

valor relativamente baixo que é denominado taxa de aprendizado [23], [24].
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1.2.2.1.1 ADAM

A taxa de aprendizagem é considerada um dos parametros mais dificeis de se definir
em um treinamento de rede neural e pode afetar significativamente o desempenho do
modelo. Assim, a criagdo dos algoritmos adaptativos ajudou a contornar esse problema.
Tais algoritmos definem uma taxa fixa de aprendizagem ou uma politica de ajuste da

taxa [24].

O algoritmo ADAM estabelece uma taxa de aprendizagem para cada parame-
tro [24]. Logo, os parametros podem receber uma taxa de aprendizagem adequada para
seu aprendizado sem que isso afete os demais parametros. Para isso, é feito o calculo da
estimativa do primeiro momento estatistico (média) e do segundo momento estatistico
(varidncia) dos gradientes consecutivos. Esses célculos sao denotados, respectivamente, por
M; e V;, como abaixo:

Mity = mM;+ (1 —1)VL(p,), (1.83)

Vier =72Vi+ (1 = 72)VL(p,). (1.84)

Os calculos de momentos estatisticos utilizam uma parcela do calculo da iteracao anterior,
sendo v, e 9 as variaveis que controlam essa relagao de aproveitamento da informacao
anterior e a do novo valor corrente. Com isso, iteracoes repetidas que tendem a uma mesma
direcdo produzem um impulso para essa direcdo. Portanto, neste caso, esse método se
torna mais rapido que a descida do gradiente convencional para convergir para o ponto

minimo.

Veja que os hiperparametros v, e v sao, respectivamente, os pesos estabelecidos
para a média e a variancia dos gradientes. Porém, esses calculos de M; e V; sao enviesados

e tendem a mover a solucao em direcao ao zero. Para evitar isso, é feita a seguinte correcao:

A Ml

A4%:: 1.8
T (1.85)

;= Vi (1.86)
L=

Por fim, o algoritmo realiza o aprendizado interativo dos parametros através da

equacao

’]7 ~
Piv1 =P — —F——M; (1.87)

VVi+e
onde 7 é uma taxa de aprendizado fixa e ¢ é um hiperparametro que evita divisdo por

Zero.



Capitulo 1. Fundamentagdo Tedrica 38

Desta forma, o algoritmo ADAM é uma boa alternativa para ser utilizada no
treinamento de redes neurais. Esse algoritmo sera utilizado nesse projeto no treinamento

das redes.

1.2.2.2 Funcdes de Ativacao

As funcoes de ativagao sao transformagdes nao lineares que representam a saida de
cada neurdnio. Essas fun¢oes recebem as saidas de neurénios uma camada anterior e os
pesos ajustados pelo treinamento e realizam alguma transformagao nao linear [24]. Entre

as funcoes de ativacao utilizadas temos a ReLU e a Softmaz.

Em grande parte das redes neurais utiliza-se a fun¢ao de ativagdo ReLU (Rectified

Linear Unit). Essa fungao é representada pela fungao:
g(b) = max{0,0b}, (1.88)

onde b é a saida obtida em algum neur6nio da rede. A aplicacao dessa fungao de ativacao
produz uma transformacao nao linear, porém, a fun¢do ainda permanece proxima de uma
transformacao linear devido aos seus dois intervalos lineares. Desta forma, preserva ainda
a facilidade de se otimizar modelos lineares através dos métodos de treinamento baseados

no gradiente [24].

Outra funcao utilizada principalmente em modelos de classificacao é a softmax.
Essa funcao é 1til para problemas de classificacao pois retorna as saidas como valores
entre 0 e 1 e divide pela soma das saidas. Com isso, a saida da funcdo pode ser vista como

um vetor de probabilidades entre o e 1. Ela pode ser definida como [24]:
el
= Zé’zl ebk )

onde [ =1,..L e L é o tamanho do vetor de saida b de alguma camada da rede.

f(0) (1.89)

1.2.2.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais sao um tipo de arquitetura de redes neurais
artificiais que sdo muito utilizadas em entradas de dados que possuem formato matricial

como imagens e sinais modulados [23], [24].

Como visto anteriormente, as redes neurais totalmente conectadas tratam as entra-
das com posigoes distantes da mesma forma que entradas com posi¢oes proximas, atribuindo

pesos a elas. Nas CNNs, a estrutura espacial da entrada é levada em consideragao [24].

As CNNs utilizam em sua arquitetura pelo menos uma camada que realiza a opera-
¢ao de convolucao. A operacao de convolucgao funciona como um filtro que analisa pequenos

blocos de posicoes adjacentes da entrada para capturar caracteristicas importantes. Através
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dessa operacao, pode-se encontrar caracteristicas como um trago de uma imagem ou uma

mudanca de fase em um sinal modulado [24].

A Figura 22 mostra uma arquitetura de uma das mais famosas CNN denominada
LeNet-5. Veja que nessa rede neural temos duas camadas que executam a operacao de
convolucao entre as diferentes operagoes executadas nas camadas. Logo, essa arquitetura

pode ser classificada como CNN.

C3:f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4-

INPUT 6@28x28

32x32

§2:f maps
B@14x14

|
| Full cunr||ect|on ‘ Gaussian connections
Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Convolutions

Figura 22 — Exemplo de arquitetura da CNN LeNet-5 [25].

As CNNs em comparacao com as redes neurais totalmente conectadas possuem
uma quantidade menor de conexoes entre neurdnios. Isso se deve por causa da operacao de
convolucao que considera somente as saidas de conjunto de neuroénios como pode ser visto
na Figura 22 em vez de ter conexao com todos os outros neurénios da camada anterior.
Essa propriedade faz com que as redes neurais possuam um menor niamero de pesos de
conexoes que devem ser treinados. Assim, evita-se conexdes que nao possuem grande
importancia para o célculo da saida de um determinado neurénio [24]. Essa propriedade
faz com que as CNNs sejam utilizadas em problemas que possuem como entrada imagens
ou sinais de comunicagao, pois esses dados possuem caracteristicas importantes em posi¢oes

que estao normalmente adjacentes.

1.2.2.3.1 A Operacdo de Convolucio

A convolucao é uma operacao linear que, dada duas funcgoes, realiza a soma do
produto entre as fungoes ao longo da regiao em que elas se sobrepéem com o deslocamento

entre elas. De forma geral, a convolugao ¢é representada por [21]:
b=axc, (1.90)

onde *x é o operador de convolucao, a ¢ um vetor com os dados de entrada da camada
convolucional, ¢ é denominado kernel. O kernel funciona como um filtro de extragao de
caracteristicas do vetor de dados. Desta forma, o calculo da convolucio para entradas

discretas é [21]:

U-1
by =) - Cur, (1.91)
k=0
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onde U é o tamanho da entrada de dados.

Porém, em diversos casos, a entrada é uma matriz multidimensional de dados. No
caso de entradas como sinais representados em uma matriz de duas dimensoes, uma para o
valor real e outra para o valor complexo do sinal, por serem bidimensionais, normalmente
utiliza-se um kernel bidimensional e assim é necessario o uso de dois somatoérios no célculo

da convolugao [21]:

bv,u = Z Z Qo t * Co—ku—t- (1'92)
k t

Para melhor compreensao da operacao de convolucao da CNN, considere a entrada

1 21 2 T
= [1 5 9 ] e o kernel ¢ = [2 1} . Ao utilizar a equagdo (1.91), resulta na seguinte
matriz b:

b=[1x2+1x1 2x2+2x1 1x2+2x1 2x2+1x1]=[3 6 4 5]

e a operacao ¢ representada visualmente na Figura 23.

Figura 23 — Exemplo da operacao de convolugao.

1.2.2.3.2  Pooling e Stride

Normalmente, em CNNs, temos trés estagios que sao utilizados em seguida. O
primeiro estagio ¢ a utilizacao da operacao de convolucao. Em seguida, no segundo estagio,
usa-se uma funcao de ativacdo. Por fim, sdo utilizadas as camadas com as funcoes de
agrupamento, também denominadas como pooling [24]. Nessas camadas sao utilizadas
funcoes de agrupamento que recebem as saidas das unidades da camada anterior para
gerar um estatistica resumida. Entre as fungoes de agrupamento mais utilizadas tem-se o

valor maximo, o valor minimo, a média e a mediana.

Por exemplo, considerando as saidas das unidades de uma camada anterior, ao
passar pela fungao de pooling de valor maximo, conhecida como max-pooling, a maior saida

entre as unidades serd devolvida pela fungao de pooling.

Para a utilizacao do pooling, também é preciso estabelecer o tamanho do kernel que
determina a vizinhancga que sera a entrada para a funcao de agrupamento. Por exemplo, na
Figura 24 foi utilizado a funcao de agrupamento maz-pooling com um kernel de tamanho
1 x 2.
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Figura 24 — Exemplo da operagao de maz-pooling com stride igual a 1.

O uso da funcao de agrupamento ajuda no custo de memoria e processamento
durante o treinamento das redes convolucionais, por causa da redugao de dados imposta
durante essa sumarizagao promovida pela fungdao. Além disso, permite encontrar padroes

presentes em vizinhanga que resultam em uma mesma sumarizagao [24].

Outro fator importante nas CNNs é o stride. O stride é a quantidade de posicoes
em que o kernel ira se deslocar no vetor de entrada a cada passo da convolugdo [24]. Note
que na Figura 24 foi utilizado um stride igual a 1. Desta forma, se o stride for aumentado

a 2, tem-se o resultado visualizado na Figura 25.

(2 | eJjla | 5]
gja

Figura 25 — Exemplo da operacao de maz-pooling com stride igual a 2.

Portanto, o stride define o nivel de sumarizacao, que conforme maior o seu valor,
mais reduzido sera a quantidade de informagoes obtidas na saida da funcao de agrupamento

e melhor serd o desempenho computacional.

1.2.3 Métricas de Avaliacao

Durante o treinamento do modelo de classificagdo ou predi¢ao, é importante realizar
a avaliacdo do desempenho desse modelo em um conjunto de validagao. Para isso, sao
aplicadas métricas de avaliacao. Dentre essas métricas, pode-se destacar a acuracia, a

precisdo, a revocagao e o Fi-score [26].

Para a definicdo das métricas, é preciso ressaltar que durante a classificacdo de um

dado pertencente a um classe X pelo modelo, pode-se ocorrer 4 casos possiveis:

1. Verdadeiro Positivo (VP): O modelo classificou o dado como da classe X, e

efetivamente o dado é da classe X.

2. Verdadeiro Negativo (VIN): O modelo classificou o dado como da classe Y # X,
e o dado ¢ da classe Y.
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3. Falso Positivo (FP): O modelo classificou um dado como da classe X, e o dado é
da classe Y # X.

4. Falso Negativo (FN): O modelo classificou dado como da classe Y # X, e o dado
é da classe Z # X, onde Z # Y.

Desta forma, somando todas as ocorréncias de cada um dos casos acima, em um
conjunto de validacao, pode-se utilizar esse niimero para calcular o valores das métricas de

avaliacao.

A acuracia apresenta a porcentagem de dados classificados corretamente sobre o

total de amostras de dados. A acurdcia pode ser obtida por [26]:

Acuricia = VETVN (1.93)
“VPYVNytFP+FN’ 93

onde VP, VN, FP e FN sao respectivamente o niimero total de ocorréncias de Verdadeiro

Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso Positivo e Falso Negativo.

A precisao apresenta a porcentagem de dados classificados corretamente como
positivos sobre o total de dados classificados como positivos. Logo, a precisao pode ser

obtida por [26]:

VP
P 1880 = ————. .
recisao VP L FP (1.94)

A revocagao apresenta a porcentagem de dados classificados corretamente como
positivo sobre o total de dados que realmente sao positivos. Logo, a revocagao pode ser

obtida por [26]:
VP

VP PN (1:95)

Revocagao =
Por fim, o F1-score é uma métrica de avaliagdo que consiste em uma média harmonica
das métricas de precisdo e revocagao. Essa métrica é obtida por [26]:

Precisao - Revocagao
Fi-score =2 -

— —. (1.96)
Precisao + Revocagao

Além das métricas de avaliacao, uma forma de visualizar o desempenho do sistema é
através do uso da matriz de confusao. A matriz de confusdo permite visualizar a quantidade

de classificacoes que foram preditas para cada uma das classes presentes no conjunto.

Por exemplo, dado um conjunto com trés classes: X, Y e Z. Um modelo classifica
um conjunto de amostras e na Figura 26 é mostrado como a matriz de confusao exibe
os resultados obtidos. Note que C(i,7) indica a quantidade de amostras da classe i que
foram classificadas como da classe j. Assim, as quantidades de classificacoes realizadas
corretamente sao apresentadas na diagonal principal da matriz, indicada com a coloracao

azul.
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Classes preditas
X Y z

X | cxx C(X,Y) c(x,2)
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Figura 26 — Exemplo de matriz de confusao para dados que podem ser classificados nas
classes X, Y e Z, onde C(i, j) indica a quantidade de amostras da classe i
que foram classificadas como da classe j.
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2 Metodologia

Este trabalho propde a criacao de um modelo computacional utilizando algoritmos
de aprendizado de maquina para a deteccao da modulacao empregada em sinais digitais.
Para o desenvolvimento desse modelo, foi utilizado o software MATLAB na geracao dos
sinais, na simulagao do sistema de comunicagdo e na constru¢ao do modelo de aprendizado

de maquina.

A metodologia foi dividida em cinco etapas. A primeira responsavel pela criacao
de bases de dados de sinais modulados. Na segunda etapa, foram criadas CNNs para
resolverem, em partes, o problema de classificacdo. Na terceira etapa, as CNNs foram
combinadas para a construcao de um classificador final. Na quarta etapa, as CNNs do
classificador foram treinadas com a base de dados de sinais modulados. Por fim, na tltima
etapa, o desempenho dos modelos sao aferidos com o uso de sinais simulados criados

através do software e com sinais reais recebidos através do uso de um SDR.

A figura 27 exibe um fluxograma das etapas que foram executadas na realiza-
¢ao do projeto. A seguir serao discorridos com mais detalhes cada uma das etapas de

desenvolvimento.

2.1 Softwares e Equipamentos

Para a elaboracao do projeto foram utilizados softwares e equipamentos que de-
sempenharam um papel fundamental no desenvolvimento e na validagao do modelo
computacional proposto. Esses recursos permitiram tanto a simulacao de cenarios quanto

a aplicagao pratica em sistemas reais, melhorando a abrangéncia dos resultados obtidos.

A seguir, serao discutidos em detalhes os principais softwares e equipamentos
empregados, bem como seus respectivos usos e contribui¢oes durante as etapas do projeto.
Essa andlise visa evidenciar a importancia dessas ferramentas no alcance dos objetivos

estabelecidos e na obtencao dos resultados.

2.1.1 Software MATLAB

O principal software utilizado durante o projeto foi a versao R2023b do MATLAB.
O MATLAB é um programa da empresa MathWorks de calculo numérico que possui
linguagem de programacao integrada. Esse programa tem como principal diferencial a
presenca de pacotes com fungoes prontas que ajudam na confecgao de trabalhos envolvendo

tarefas como processamento de sinais e aprendizado de maquina. Durante a producao
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Figura 27 — Fluxograma do projeto.

do trabalho, foram utilizados os pacotes Deep Learning e Communications presentes no

software.

O pacote Deep Learning facilita a criagao e o treinamento de modelos de aprendizado
de méaquina. Desta forma, o pacote foi usado para criar as redes neurais convolucionais e

para realizar o treinamento das mesmas.

O pacote Communications possui fungoes que facilitam a simulacio e a manipulagao
de sinais digitais. Assim, esse pacote possibilitou a modelagem dos sinais digitais modulados

e da simulagao da transmissao e recepcao destes sinais.

Além dos usos citados anteriormente, o MATLAB funcionou como o intermediario
entre o SDR utilizado e os modelos de aprendizado de maquina. Logo, no software criaram-

se os sinais transmitidos pelo SDR e exibidos os sinais que foram recebidos no SDR.
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2.1.2 SDR bladeRF

O equipamento utilizado para teste do modelo computacional com o uso de sinais
reais foi o SDR bladeRF xAg. A bladeRF xAg ¢ um SDR desenvolvido pela empresa
Nuand para a elaboragao de projetos envolvendo comunicagdo de radiofrequéncia. Além
disso, a Nuand fornece foruns, blogs, bibliotecas e tutoriais para ajudar na elaboracao dos

projetos [27].

A figura 28 exibe um diagrama de blocos dos componentes presentes nesse SDR.
Veja que o SDR possui os componentes de acordo com os padroes discutidos anteriormente,
possuindo assim um modulo para transmissao e recepgao RF, DAC e PLL para conversao

dos sinais e um FPGA para o processamentos dos sinais banda base [28].
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Figura 28 — Diagrama de blocos do SDR bladeRF xAg [28]

Nesse projeto foi utilizado o pacote Communications Toolbox Support Package for
BladeRF 2.0 presente no MATLAB para realizar a conexao entre o software e o SDR. Com
isso, foi possivel a criagao dos sinais digitais no MATLAB que foram enviados de uma
antena de transmissao para outra antena de recep¢ao no SDR. Por fim, os sinais captados
no SDR sao exibidos no MATLAB que podem ser utilizados para futuros processamentos

de sinais, classificacoes e analises.

2.2 Geracao de Sinais Modulados

A primeira etapa do trabalho tem como objetivo construir uma base de dados de
sinais modulados para que possa ser usada para treinar e testar o classificador do tipo
de modulacao empregada. Resumidamente, esse processo pode ser visualizado através da
Figura 29. O processo envolve o uso de diferentes esquemas de modulacao, a transmissao,
a recepc¢ao através de um canal AWGN ou Rician com ruido AWGN, a normaliza¢ao do

sinal para poténcia unitaria e o armazenamento dos sinais.
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Figura 29 — Processo de criagao dos sinais modulados para a base de dados utilizadas nas
CNNss.

Tabela 1 — Parametros utilizados na criacao do canal Rician.

Parametros Valor
Taxa de amostragem 4 MHz
Atrasos dos multipercursos [0 0,11,3] \4-10%s
Ganho médio dos percursos [0 -3 -10] dB
K-Fator 4
Maéxima variacao de frequéncia (Doppler) 2 Hz

O canal Rician utilizado neste projeto possui as caracteristicas descritas na Tabela 1.
Ele é composto por trés percursos, com um fator K igual a 4, indicando a presenca de uma
componente dominante significativa entre os trés percursos. Os atrasos dos multipercursos
foram normalizados pela taxa de amostragem, o que significa que estao expressos em
numero de amostras em vez de segundos, facilitando sua aplicacdo em ambientes de
simulagao digital. Além disso, o canal apresenta uma variacdo maxima de frequéncia de
2 Hz, caracterizando-o como quase estatico. Esse canal foi implementado por meio do
objeto comm. RicianChannel do MATLAB. Durante a geragao dos sinais modulados, o
canal foi recriado a cada 400 amostras, com uma nova semente aleatoria, de forma a evitar

o sobreajuste do modelo aos dados.

O sistema de comunicacao desenvolvido neste trabalho foi projetado para operar
com frames compostos por 8o simbolos digitais modulados. Essa escolha se baseia no
tamanho dos frames adotados pelo padrao IEEE 802.11g, um dos padroes de redes sem fio
que utilizam OFDM. A Tabela 2 apresenta os principais pardmetros do simbolo OFDM

conforme especificado no padrao IEEE 802.11g.

Os frames gerados neste projeto utilizam quatro esquemas de modulacao distintos:
BPSK, QPSK, 16QAM e 64QAM. Para cada um desses tipos de modulagao, foram criados

conjuntos de frames tanto com a aplicacao da técnica OFDM quanto sem ela. No caso
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Tabela 2 — Alguns pardmetros do padrao IEEE 802.11g para os simbolos OFDM [29)].

Parametros Valor
Pontos da FFT 64
Tamanho do prefixo ciclico 16 - T,
Modulagoes BPSK, QPSK, 16-QAM e 64-QAM

dos frames que empregam OFDM, os parametros adotados seguem as especificagoes do

padrao IEEE 802.11g, conforme descrito na Tabela 2.

Os sinais digitais foram representados no MATLAB através do uso de vetores com
os valores dos simbolos na forma LPE. A Figura 30 exibe as constelagoes das 4 diferentes
modulagoes presentes no padrao [EEE 802.11g com seus respectivos valores na forma LPE

em que os simbolos podem assumir.

Constellation: BPSK,PhaseOffset=0rad Canstellation: QPSK.Gray Mapping,PhaseOffset=0,7854rad
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Figura 30 — Constelagoes das modulagoes presentes no padrao IEEE 802.11g.

Primeiramente, nos frames que utilizam OFDM, os simbolos gerados terao 64
simbolos digitais que foram modulados com uma das quatro possiveis modulagoes, que
com a aplicagdo da IFFT de 64 pontos e com o acréscimo do CP, resultam em frames com

80 sinais modulados.

Em seguida, os simbolos modulados gerados foram representados por vetores com
64 posicoes. Esse vetor foi utilizado para gerar o simbolo OFDM executando a aplicacao da

IFFT com 64 pontos e a adicao do prefixo ciclico de tamanho 16. Desta forma, repetiu-se
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esse processo para se gerar 32.000 simbolos OFDM para cada uma das quatro tipos de

modulagao, totalizando 128.000 frames.

Primeiramente, nos frames que utilizam OFDM, os simbolos gerados sao organizados
em blocos de 64 simbolos digitais, modulados por uma das quatro modulagoes escolhidas
(BPSK, QPSK, 16QAM ou 64QAM). Considerando que hd uma amostra por simbolo digital,
cada bloco é representado por um vetor de 64 amostras. Esse vetor é transformado em um
simbolo OFDM por meio da aplicacao da IFFT de 64 pontos. Em seguida, adiciona-se um
CP de 16 amostras, resultando em frames compostos por 8o amostras. Esse procedimento
foi repetido para gerar 32.000 frames OFDM para cada uma das quatro modulagoes,

totalizando 128.000 frames ao todo.

Em contrapartida, os frames sem a utilizacdo de OFDM foram construidos dire-
tamente a partir de 8o simbolos digitais modulados. Essa quantidade foi escolhida de
forma a manter o mesmo tamanho dos frames utilizados com OFDM, permitindo uma
comparacao justa entre os dois cenarios. Assim, também foram gerados 128.000 frames

para esse caso.

Para a representacao dos simbolos na forma LPE utilizou-se um pulso de cosseno
levantado obtido com o uso da funcgao rcosdesign do MATLAB. Os parametros desse
pulso foram estabelecidos com o valor de fator de rolloff de 0.5, o nimero de simbolos
considerados em cada amostra (span) de 8 e o nimero de amostras por simbolo (sps) de 4.

O pulso cosseno levantado utilizado no projeto pode ser visto na figura 31.

o Pulso cossenc levantado
3 T T T T T

Figura 31 — Pulso cosseno levantado utilizado no projeto.

Assim, os frames foram submetidos primeiramente a um processo de upsample para
possuir 4 amostras por simbolo, ou seja, adicionou-se 3 zeros a cada simbolo. Apés isso,

passou esse sinal com upsample pelo filtro do pulso cosseno levantado, obtendo os sinais



Capitulo 2. Metodologia 50

que serao transmitidos pelo canal. Esse processo de transmissao pode ser visto na figura

32.

s1 s2 s3 s78 | s79 | seo S(t)

Upsample

S1 ] 0 0 s2 0 0 0 sso | O ] 0 u(t)

Filtro Cosseno Levantado

mn|n | 1318 | T319 | T320 T(t)

Transmitido no Canal

Figura 32 — Processo de transmissao dos sinais modulados.

Os frames gerados foram transmitidos por meio de um canal AWGN ou por um
canal Rician com ruido AWGN, sob diferentes condi¢oes de SNR. Apds a transmissao,
o sinal recebido foi passado por um filtro com formato de pulso cosseno levantado. Em
seguida, todos os atrasos introduzidos pelos filtros foram desconsiderados, e realizou-se a
superamostragem do sinal, obtendo-se 4 amostras por simbolo, o que resultou em frames
com 320 amostras. Por fim, o sinal foi normalizado para que apresentasse poténcia unitaria.

Essa normalizacao foi realizada da seguinte forma:

Sy

() (2.1)

onde s, é o sinal normalizado, s, é o sinal recebido e F(P,) é a esperanca da poténcia do

Sp =

sinal recebido.

Esses frames finais s,, foram salvos para compor o banco de dados do projeto. O

processo de recepgao pode também ser visto pela Figura 33.

Esse mesmo processo foi repetido com a adi¢cdo de diferentes valores de ruido,
ou seja, para os valores de SNR = [5, 10,15, 20, 25,30] dB, criando uma base de dados
para cada valor. Além disso, foi repetido trocando o tipo do canal entre AWGN e Rician.
Tais bases de dados foram utilizadas para o treinamento e avaliacao do classificador de

aprendizado de maquina projetado.
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R1 R2 R3 R318 | R319 | R320 R(t)
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Figura 33 — Processo de recepcao dos sinais modulados.

Tabela 3 — Redes neurais convolucionais treinadas no projeto e suas respectivas descrigoes

de funcionamento

CNN

Descricao

CNNUnificada,AWGN

Identifica qual a modulacao Convencional ou
OFDM foi utilizada em um frame no canal AWGN

Classifica o frame entre modula¢ao Convencional

CNNewo ou OFDM.
CON N Classifica o canal que o frame passou entre AWGN
ana ou RICIAN.
ON N awen Identifica qual modulacao Convencional foi utilizada
one, em um frame no canal AWGN.
ONNewns i Identifica qual modulacao Convencional foi utilizada
onu.frean em um frame no canal RICIAN.
ONNopoas s Identifica qual modulacao OFDM foi utilizada
’ em um frame no canal AWGN.
Identifica qual modulacao OFDM foi utilizada
CNNOFDM,Rician

em um frame no canal RICTAN.

2.3 Criacao das Redes Neurais Convolucionais

O modelo computacional de aprendizado de maquina escolhido para a realizacao

da classificagao dos sinais modulados foi um conjunto de seis CNNs. Essa escolha é feita

devido ao bom desempenho das CNNs em problemas que possuem entrada como sinais de

comunicagao, que possuem caracteristicas importantes em posi¢oes adjacentes no vetor

de entrada. Na tabela 3 sao descritas as CNNs que foram construidas e seus respectivos

funcionamentos.

Como visto na segao anterior, as bases de dados criadas possuem frames com a

dimensao 1 x 320 x 2. Esses frames serviram como entrada das CNNs para a realizagao do

treinamento de classificacao.

Em principio, a CN Nyyificada,awan foi utilizada para identificar a modulacao
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empregada em um frame transmitido em um canal AWGN, entre BPSK, QPSK, 16QAM,
64QAM, OFDM-BPSK, OFDM-QPSK, OFDM-16QAM e OFDM-64QAM. A estrutura
usada nesse modelo foi a OMCNet desenvolvida por Thien Huynh-The [30] com pequenas

adaptagoes. Essa estrutura pode ser vista na Figura 34.

F1: 1x32 F2: 1xB
RelU Softmax Salda
Entrada

[ 4ﬂv7 CFE FFE 1 FFE2 FFE1 FFE3

Frame 1x320x2

Pupsx

Papsk

Pisaam

Paaaam

Poroae-ersk
Poromapsk

Posone-1saam

Porom ssaam

Figura 34 — Arquitetura da CNN OMCNet [31] para a classificagdo entre as modulagdes
BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM, OFDM-BPSK, OFDM-QPSK, OFDM-
16QAM e OFDM-64QAM). Os quadrados CFE (Coarse Feature Eztraction)
indicam blocos de processamento de extracao de caracteristicas grosseiras
do sinal, os quadrados FFE (Fine Feature Extraction) indicam blocos de
processamento de caracteristicas finas do sinal e as camadas F sdo totalmente
conectadas.

O bloco CFE (Coarse Feature Extraction) é utilizado para realizar a extragao de
caracteristicas grosseiras do sinal [30]. Dessa forma, utiliza tamanhos maiores para o kernel
das camadas convolucionais com o objetivo de capturar caracteristicas presente em um
conjunto de amostras consecutivas do sinal. As camadas presentes no bloco CFE pode ser

visualizadas na Figura 35.

€1: 32@ 107 AL Max@1x3 €2:32@1x7 A2: Max@ 113 €3:32@1x1 A3: Max@1x3

Entrada RelU Stride 132 RelU Stride 162 RelU Stride 1x2

T saida

Figura 35 — Camadas presentes dentro do bloco CFE da CNN OMCNet. As camadas C
indicam a utilizacao da operacao de convolugao e as camadas A indicam a
utilizacao da operacao de agrupamento.

O blocos FFE (Fine Feature Eztraction) sao utilizados para a realizagdo de extragao
de caracteristicas finas presentes no sinal [30]. Dessa forma, utiliza tamanhos menores para
kernel das camadas convolucionais com a finalidade de extrair caracteristicas de amostras
bem proxima. Esse bloco possui 3 tipos diferentes: FFE 1, FFE 2 e FFE 3. Os blocos
FFE 1 e FFE 2 possuem kernels assimétricos com o objetivo de reduzir a quantidade
de parametros de treinamento. Finalmente, o bloco FF3 possui como caracteristica a
realizacao de funcao de agrupamento final de média que é utilizada como entrada para as

camadas finais de classificagao. Os blocos FFE podem ser vistos nas Figuras 36, 37 e 38.
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Figura 36 — Camadas presentes dentro do bloco FFE 1 da CNN OMCNet. As camadas
C indicam a utilizacdo da operagdo de convolugao, as camadas A indicam a
utilizacao da operacao de agrupamento e as camadas D indicam operacoes
computacionais como adi¢ao e concatenacao.

D1 Adigho k D2: Adigio 03: Concatenagio
€1 2@t €2: 32851 @ =2
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Figura 37 — Camadas presentes dentro do bloco FFE 2 da CNN OMCNet. As camadas
C indicam a utilizagdo da operacgao de convolucao, as camadas A indicam a
utilizagao da operacdo de agrupamento e as camadas D indicam operagoes
computacionais como adi¢ao e concatenacao.
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Figura 38 — Camadas presentes dentro do bloco FFE 3 da CNN OMCNet. As camadas
C indicam a utilizacdo da operagdo de convolugao, as camadas A indicam a
utilizacao da operacao de agrupamento e as camadas D indicam operagoes
computacionais como adi¢ao e concatenacao.
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Em seguida, foram criadas CNNs seguindo a estratégia de divisao e conquista. Nessa
abordagem, o problema de classificagao foi segmentado em subtarefas, cada uma atribuida

a uma CNN especifica, com o objetivo de realizar um tipo particular de classificacao.

A CN N¢,o tem como objetivo classificar a modulagao empregada no frame entre
convencional (BPSK, QPSK, 16QAM e 64QAM) ou OFDM (OFDM-BPSK, OFDM-QPSK,
OFDM-16QAM e OFDM-64QAM). J& a C'N N¢gna tem como objetivo identificar qual o
canal (AWGN ou RICIAN) que o frame foi transmitido.

A estrutura das CNNs C'N N¢o € CN Noana pode ser vista na Figura 39, na qual
¢é uma simplificacao da estrutura da segunda CNN que é exibida na Figura 40. A tnica
mudanca entre as estrutura dessas CNNs sao as classes de saida que para C'N N¢g,o sao
CONYV ou OFDM e para CN Nggna 80 AWGN ou RICIAN. Tal estrutura foi escolhida
por ter obtido bom desempenho em classificagoes de sinais digitais em trabalhos presentes
nos exemplos da biblioteca Deep Learning Toolboxr do MATLAB. A simplificagdo na CNN
ocorre devido a menor complexidade do problema que ela resolve em comparacao com aos
modelos C'N Ncony, awan € CN Ncony, Rician- Essa estrutura é composta por uma sequéncia
de camada convolucional, fun¢do de ativacdo ReLU e fun¢ao de agrupamento max-pooling
repetida duas vezes. Na terceira repeticao utiliza-se a funcao de agrupamento da média
em vez do maximo. Em seguida, encontra-se uma camada totalmente conectada e uma
funcao de ativacao softmax responsavel por calcular a probabilidade do frame pertencer a
cada uma das duas classes de classificagdo. Finalmente, na camada de saida escolhe-se a

classe que possui a maior probabilidade calculada na fungdo de ativagdo softmaz.

Cl: 16@2x2 Al: Max@1x2 C2: 24@1x2 AZ: Max@1x2 €3: 2@1x2 A3 Avg@1x2 F1: Camada Saida:
RelU Stride 2 ReLU Stride 2 RellU Stride 2 Totalmente Conectada Fungiio Seftmax

ﬁ_
—
- — ;::"(_\ Peonv

—
_—y
~
)X(_I;_‘ Poron
Frame 1x320x2

1x320x16 1x160x16 1x160x24 1xB024 1xB0x32 1x40x32 1xlx2

Entrada

Figura 39 — Camadas presentes na CNN desenvolvida para a classificagdo entre modulagao
Convencional ou OFDM. As camadas C indicam a utilizagdo da operagao de
convolucao, as camadas A indicam a utilizagdo da operagao de agrupamento
e as camadas F indicam as totalmente conectadas.

As CNNs CON Nconp awen € CN Neony Rician POSSUEmM como objetivo classificar a
modulacdo empregada no frame entre os diferentes tipos de modulagoes convencionais
(BPSK, QPSK, 16QAM e 64QAM) respectivamente em um canal AWGN e em um canal
Rician com ruido AWGN. A estrutura dessas CNNs é semelhante as CNNs anteriores.
As tinicas mudancas foram a adicdo de mais trés repeticoes da sequéncia de camada
convolucional, funcao de ativacao ReL U e fun¢do de agrupamento max-pooling e o aumento
do ntimero de neurénios presentes na ultima camada para o valor da quantidade de tipos

de modulagoes convencionais que serao preditas. Essa estrutura pode ser visualizada na
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Figura 40.

Cl: 16@2x2 Al: Max@1x2 C2: 24@1x2 A2: Max@1x2 €3:32@1x2 A3 Max@1x2
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Frame 1x320x2
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Figura 40 — Camadas presentes na CNN desenvolvida para a classificacao entre as modula-
¢ao convencionais (BPSK, QPSK, 16QAM e 64QAM). As camadas C indicam
a utilizacdo da operacao de convolugao, as camadas A indicam a utilizacao da
operacao de agrupamento e as camadas F indicam as totalmente conectadas.

As CNNs CNNoppm,awen € CNNoppM, Rician POSSUEM como objetivo classifi-
car a modulagao empregada no frame entre os diferentes tipos de modulagoes OFDM
(OFDM-BPSK, OFDM-QPSK, OFDM-16QAM e OFDM-64QAM) respectivamente em
um canal AWGN e em um canal Rician com ruido AWGN. A estrutura usada nos modelos
CNNorpmawaen € CNNoppu Rician também foi a OMCNet com pequenas adaptacoes.

A estrutura para esses modelos pode ser vista na Figura 41.
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Figura 41 — Arquitetura da CNN OMCNet [31] para a classificagdo entre as modulagao
OFDM (OFDM-BPSK, OFDM-QPSK, OFDM-16QAM e OFDM-64QAM). Os
quadrados CFE (Coarse Feature Extraction) indicam blocos de processamento
de extragao de caracteristicas grosseiras do sinal, os quadrados FFE (Fine
Feature Extraction) indicam blocos de processamento de caracteristicas finas
do sinal e as camadas F sdo totalmente conectadas.

Os modelos de CNN descritos nessa secao foram criados através da biblioteca
de deep learning presente no MATLAB. Com o uso dessa biblioteca é possivel construir
o modelo através da descricao das camadas que serao utilizadas e de suas respectivas

dimensoes.
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Para cada uma das CNNs desenvolvidas, foi necessario construir uma base de
dados especifica para seu treinamento e teste. Para o modelo C'N N¢,0, 0s frames foram
separados em duas categorias: modulagoes convencionais e modulagdes com OFDM. Ja
para o modelo CN N¢gna, 08 dados foram organizados conforme o tipo de canal de pro-
pagagao, distinguindo entre frames transmitidos em canal AWGN e frames transmitidos
em canal Rician. Nos modelos CN N¢onw awan € CN Neonw, Rician, foram utilizadas ape-
nas amostras provenientes de modulacoes convencionais transmitidas, respectivamente,
pelos canais AWGN e Rician. De forma andloga, para os modelos CNNoppuy,awen €
CN Norpu, Rician, @ base de dados foi composta exclusivamente por frames das modulagoes

OFDM transmitidas pelos respectivos canais.

2.4 Treinamento das Redes Neurais Convolucionais

Todas as CNNs seguiram um mesmo processo de treinamento, na qual a tnica
diferenca esta nas classes utilizadas durante a separagao das bases de dados de cada CNN.
A seguir sera descrito o processo de treinamento incluindo o algoritmo e os parametros

utilizados.

Em principio, as bases de dados foram separadas em 80% dos sinais para serem
utilizadas no treinamento, 10% para a validacao e 10% para testes. Entretanto, para realizar
o treinamento da CNN utilizou-se somente os sinais com SN R = 30 dB no conjunto de
treinamento e de validacao, dado que sinais com uma SNR muito baixa acarreta em que o
efeito do ruido seja muito significante para a estrutura do sinal e dificulta a classificacao

dos sinais com menor ruido.

Antes da realizacao do treinamento, o modelo encontra-se com pesos aleatérios nas
conexodes entre os neuronios. Assim, o modelo foi treinado com uso do algoritmo ADAM
para conseguir realizar a classificacdo das modulagoes. Esse treinamento foi configurado
de acordo com os parametros exibidos na Tabela 4 para os modelos CN N¢zo, CN Neanai
e CN Nconw,Rician, Da Tabela 5 para o modelo CN Ngono awan € na Tabela 6 para os

modelos C'N N, OFDM,AWGN » CNN, OFDM,Rician © CN Nyp; ficada,AWGN -

Note que os treinamentos dos dois primeiros conjunto de CNNs utilizam uma
quantidade menor de frames para treinamento por apresentarem problemas com menor
complexidade. Ja o terceiro conjunto de CNNs utilizaram uma quantidade maior de frames

devida a complexidade dos sinais OFDM.

O treinamento possui um nimero maximo de épocas que ocorrem iteracoes a cada
época. Assim, a cada iteragao é feita uma atualizacao dos pesos em direcao a descida do
gradiente para uma amostra dos conjuntos de treinamento. Nessa atualizacao utilizam um
momento (contribui¢do do passo anterior) de 9o%. No fim de uma época, os resultados

das iteragoes sao reunidos para uma avaliacdo da acuracia no conjunto de validagao
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Tabela 4 — Parametros utilizados no treinamento da C'NNg,o, da CNNgogwa € da

CNNConv,Rician-
Parametros Valor
Algoritmo de treinamento ADAM
Momento 90%
Taxa de aprendizado inicial 0,01
Método de ajuste da taxa piecewise
Nimero maximo de épocas 60
Numero de frames 16.000
Tamanho do minilote (MiniBatchSize) 256

Tabela 5 — Parametros utilizados no treinamento da C'N Neonp, awan -

Parametros Valor
Algoritmo de treinamento ADAM
Momento 90%
Taxa de aprendizado inicial 0,01
Método de ajuste da taxa piecewise
Ntmero maximo de épocas 60
Numero de frames 8.000
Tamanho do minilote (MiniBatchSize ) 256

Tabela 6 — Parametros utilizados no treinamento

CNNorpu,rician € CN N ficada, AWGN -

da  CNNorpmawan, da

Parametros Valor
Algoritmo de treinamento ADAM
Momento 90%
Taxa de aprendizado inicial 0,1
Método de ajuste da taxa piecewise
Numero maximo de épocas 60
Numero de frames 128.000
Tamanho do minilote (MiniBatchSize ) 256

através do minilote. Apds todas as épocas do treinamento, a rede neural da época que
obteve maior desempenho no conjunto de validagao, isto é, menor valor na funcao perda,
é retornada como a rede de saida do treinamento. Assim, o parametro de tamanho do
minilote (MiniBatchSize) indica a quantidade de sinais do conjunto de treinamento que

serao utilizadas para avaliar o gradiente da fungao de perda e atualizar os pesos.

Outro parametro importante utilizado no treinamento foi o método piecewise de
atualizacao da taxa de aprendizado. Nesse método, a cada 15 épocas a taxa de aprendizado
¢ multiplicada por 0,1. Desta forma, a taxa de aprendizado inicial de 0,1 é reduzida a cada
15 épocas para auxiliar o treinamento a atingir ajustes mais finos e alcancar minimos na

funcao de perda.

Apos o treinamento da rede neural, pode-se observar sua acuracia na classificagao
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da modulagao dos sinais presentes no conjunto de testes e também observar quais foram

os erros de classificacao através da matriz de confusao para cada base de dados de uma

SNR especifica.

2.5 Criacdo do Classificador de Modulacao
Apés a elaboracao das CNNs e seus respectivos treinamentos, essas redes foram
utilizadas em conjunto para a criagdo de um modelo de classificagdo de modulagao digital.

O classificador de modulagao proposto neste projeto pode ser visto no diagrama de

blocos da Figura 42.
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Figura 42 — Diagrama de blocos do classificador de modulagao proposto no projeto.

Um frame ao ser apresentado na entrada desse classificador, primeiramente, ira
passar pela classificacao da C'N Ng,0. Essa CNN tem como objetivo classificar o frame
entre modulacao OFDM e convencional. Sendo assim, a primeira classificacdo concedida

ao frame.

Logo ap6s, a C'N Noana vai identificar qual o canal que foi utilizado na transmissao
do frame. Essa classificacao ira auxiliar no uso da CNN correta para classificacao da

modulacao.

Em seguida, deseja-se encontrar a modulagao que foi empregada nos simbolos digi-
tais do frame. Os frames classificados como modulagdo convencionais irdao ser classificados
pela CN Neonyw, awan quando o canal for classificado pela C'N Negpa como AWGN e pela
C'N N¢ony, Rician Caso contrario. Em contrapartida, nos frames classificados como modulagao
OFDM irao ser classificados pela CNNorpa,awen quando o canal for classificado pela
CN Ncana como AWGN e pela CNNoppar, rician €aso contrario. Portanto, a classificacao

final é obtida com a classe obtida na classificacao nas CNN finais de classificacdo do tipo
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de modulagao. O desempenho dessa classificagdo também sera avaliado através de conjunto

de testes com frame simulados e reais.

2.6 Teste de Desempenho do Classificador de Modulacao

O 1ltimo passo no desenvolvimento do classificador de modulacao do projeto foi
o teste de desempenho. O teste de desempenho foi realizado com o calculo da acurécia
e a elaboracao da matriz de confusao para conjuntos de testes de frames obtidos pela

simulagao ou por um SDR.

Para os frames simulados, a base de dados de teste foi obtida com a separacao de
10% feita durante o treinamento das CNNs. Nesse caso, nao foi necessdria a execucio de
nenhuma outra etapa adicional. Assim, as métricas foram calculadas a partir da comparacao

entre a classe predita no classificador obtida e a classe real.

Agora, para os frames reais foi necessario o uso do SDR bladeRF xAg. A bladeRF
xAg foi conectada ao software MATLAB com o uso da biblioteca Communications Toolbox
Support Package for BladeRF 2.0 e a duas antenas, uma para transmissao e outra para a
recepcao do frames. Esse arranjo experimental pode ser visualizado na Figura 43. Dado o
arranjo experimental apresentado, os passos apresentados na Figura 44 guiaram a criacao

dos frames reais.

Figura 43 — Arranjo experimental utilizado para o processo de transmissao e recepcao dos
frames reais com o SDR.

Ruido AWGN

Criagdo de P i 2 30
ag Transmissao Recepgdo dos f Sincronizacdo
Jrames:e dos frames frames na Lattira das e ajuste de
dicéio do —— t —
p{;ﬁ:ﬂm no pela antena de antena de m::.::;u ganho e de
transmissdo recepgio fase
MATLAB Canal

Frames 1x320x2

Figura 44 — Diagrama de blocos das etapas do processo de criacao dos frames reais com o
SDR.
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Primeiramente, os frames reais foram criados de uma forma semelhante que os
simulados, na qual aconteceram somente algumas diferengas nos processos de transmissao e
de recepgao. Os frames transmitidos no canal utilizaram os mesmos parametros e processos
nas modulagoes e o mesmo filtro de cosseno levantado. A primeira grande diferenca ocorre
no canal, trocando assim o canal simulado por uma transmissao real pelo ar. Outra
diferenca é a adicao de um preambulo contendo o cédigo de Barker de comprimento 11
antes da transmissao dos frames, que possui o objetivo de ajudar na sincronizacao dos

frames.

No processo de recepcao dos frames ocorreram algumas mudangas em relagao
aos simulados. Apds a passagem do sinal recebido por um filtro de recepcao de cosseno
levantado, acontece a primeira grande mudanca. A primeira grande mudanca é a execucao
de um processo de sincronizacao através do uso da operagao de autocorrelacao para
encontrar o inicio em que os frames estao presentes no sinal recebido. Desta forma, apds
encontrar o preambulo, é descartado a parte do sinal em que ele se encontra e a leitura é
feita nas amostras seguintes. Na Figura 45 sdo apresentadas as amplitudes das componentes
de um frame real recebido pelo SDR, no qual é possivel observar o codigo de Barker seguido

pelo sinal modulado.

Sinal
modulado

6000 8000 10000

Figura 45 — Exibicao da amplitude das componentes de um frame real recebido pelo SDR.

Além do sincronismo, com o uso do preambulo é executada uma correcao de fase, na
qual a fase do sinal é modificada de acordo com a rotagdo que o preambulo sofreu durante
a recepcao. No sinal recebido também acontece uma correcao de ganho, normalizando a
poténcia do sinal para um valor unitario. Apds esse processo, os frames sao normalizados
da mesma maneira que os simulados e sao salvos para que possam ser usados no teste do
classificador. As constelacoes dos sinais durante a execucao desse processo pode ser vista

na Figura 46.

Com a obtencao dos frames reais, o desempenho do classificador de modulagao é

testado com os frames através do uso da métrica de acuracia e da obten¢ao da matriz de
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Sinal normalizado para
poténcia
unitaria

Sinal recebido no SNR Sinal com corregdo de fase

Figura 46 — Constelagoes de um frame em modulacao QPSK recebido pelo SDR, apds a
aplicagao dos processos de correcao de fase e normalizacao de poténcia.

confusio.

2.7 Verificacdao do Uso de Sincronizacao

Conforme mencionado anteriormente, uma sequéncia de preambulo foi inserida
na transmissao dos frames reais com o objetivo de auxiliar no processo de sincronizacao
na recepgao. Durante esse processo, foi realizada uma corregao da fase do sinal recebido,
de modo que ele apresentasse a mesma fase do sinal transmitido. Vale destacar que as
CNNs foram treinadas com frames que nao possuem rotacao de fase. Por esse motivo, foi
conduzido um experimento adicional no qual os frames transmitidos por canal AWGN
foram multiplicados por um fator complexo e/?, simulando uma rotacio de fase arbitraria
no intervalo de 0 a 27 radianos, a fim de avaliar a robustez dos modelos diante de variagoes

de fase.

As CNNs treinadas com os novos frames contendo rotagao de fase foram avaliadas
em dois conjuntos distintos de testes. O primeiro conjunto é composto por frames simulados,
gerados da mesma forma que os utilizados no treinamento, ou seja, com rotacao de fase
aplicada. O segundo conjunto é formado por frames reais adquiridos com o equipamento
SDR, mas sem a aplicacao de correcao de fase na recep¢ao, de modo a verificar a capacidade

dos modelos em lidar com sinais reais afetados por variagoes de fase.

O segundo teste relacionado ao uso de sincronizagao consistiu na aplicacao de um
atraso no inicio da amostragem do sinal recebido. Considerando que cada frame é composto
por 320 amostras, com 4 amostras por simbolo digital, foi criado um novo conjunto de
teste aplicando um atraso aleatério de o a 3 amostras. Esse deslocamento simula uma

condicao de erro de sincronizagao temporal na recepcao do sinal.

As CNNs treinadas com os novos frames contendo atraso de amostragem também
foram avaliadas em dois conjuntos de testes. O primeiro conjunto é composto por frames

simulados, gerados da mesma forma que os utilizados no treinamento, ou seja, com o
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atraso de amostragem aplicado. O segundo conjunto é formado por frames reais adquiridos
com o equipamento SDR e com a aplicagao de um atraso de amostragem em relacao a

posicao considerada sincronizada com o uso do preambulo.

As CNNs treinadas com os novos frames contendo atraso de amostragem também
foram avaliadas em dois conjuntos de testes. O primeiro conjunto é composto por frames
simulados, gerados da mesma forma que os utilizados no treinamento, ou seja, com o atraso
de amostragem incorporado. O segundo conjunto é composto por frames reais adquiridos
com o equipamento SDR, nos quais foi aplicada uma defasagem no inicio da amostragem

em relacao a posicao considerada sincronizada com base no cédigo de preambulo.
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3 Resultados e Discussao

Com a realizacdo da metodologia separada nas etapas descritas anteriormente neste
trabalho, foi possivel elaborar um classificador para realizar a classificagdo da modulagao

utilizada em frames de sinais.

Nessa secao serao exibidos e discutidos os resultados obtidos com a aplicagao da

metodologia do projeto.

3.1 Treinamento das Redes Neurais Convolucionais

Inicialmente, as CNNs foram configuradas com pesos de conexao entre os neurénios
definidos aleatoriamente. Ao aplicar o procedimento de treinamento das redes neurais, os
pesos foram ajustados para obtencao de um melhor desempenho de classificacao. Todos
os treinamentos foram feitos utilizando o conjunto de frames especifico para respectivo

modelo, conforme foi descrito na segao anterior, contendo frames com SNR de 30 dB.

O treinamento do modelo C'N Nyyp; ficado, aAwan, que € uma rede convolucional inica
que tem como objetivo classificar a modulagao de um frame entre as modulagoes BPSK,
QPSK, 16QAM, 64QAM, OFDM-BPSK, OFDM-QPSK, OFDM-16QAM e OFDM-64QAM,
foi realizado utilizando um conjunto de dados especifico para essa tarefa, composto por
frames transmitidos em um canal AWGN. O desempenho durante o treinamento ¢é ilustrado
na Figura 47. Observa-se que o modelo atingiu uma acuracia de 74,98% no conjunto de
validagao na 48% época. Veja também que que o treinamento atingiu uma convergéncia,
pois o desempenho da rede se manteve constante desde a quinta época, dado que a funcao

de perda apresentou uma redugao minima nesse periodo.

O treinamento do modelo CN N¢..0, responsavel por classificar se um frame utiliza
modulacao convencional ou OFDM, foi realizado utilizando um conjunto de dados especifico
para essa tarefa, composto por frames transmitidos por dois tipos de canais: parte dos
frames passou por um canal AWGN, enquanto outra parte foi transmitida por um canal
Rician com AWGN. O desempenho durante o treinamento é ilustrado na Figura 48. O
modelo atingiu uma acuracia de 98,86% no conjunto de validagdo na 18% época. Além
disso, é notavel que o treinamento atingiu a convergéncia, pois o desempenho da rede se

manteve constante desde a terceira época.

Analogamente, o treinamento do modelo CN N¢gpnai, responsavel por identificar
o tipo de canal que o frame foi transmitido, pode ser visualizado na Figura 49. Esse
treinamento foi realizado com uma base composta por frames de diferentes modulagoes

convencionais e OFDM transmitidos em canais AWGN e Rician com AWGN, em proporgoes
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iguais. Tal treinamento atingiu uma acurdcia de 99,49% no conjunto de validagao na
época 33, correspondente a uma condi¢do de SNR de 30 dB. Além disso, é notavel que
o treinamento atingiu a convergéncia, pois o desempenho da rede se manteve constante

desde a 182 época.

Hesults

Training Progress (B4-May-2028 20:16:38|

Vahidation
Fraquancy: 50 ifarations

Othar Informesian

Haraticn

Apturacy

Haratinn

Figura 49 — Treinamento de classificacdo da C'N Negnai-

O treinamento da C'N N¢ony awan, responsavel por classificar o tipo de modulagao
digital convencional empregada nos simbolos do frame em um canal AWGN, pode ser
visto na Figura 50. Esse treinamento foi realizado com uma base composta por frames de
diferentes modulagoes convencionais transmitidos em um canal AWGN. Tal treinamento
atingiu uma acuracia de 100% no conjunto de validacao na época 11. Além disso, analo-
gamente ao que foi dito na rede anterior, é notavel que o treinamento também atingiu a
convergéncia. Desta vez, a convergéncia ocorreu em torno da época 3, representando que

esse problema foi de facil treinamento para a CNN.

Agora, com o canal Rician, o treinamento da C'NN¢ony, Rician POde ser visto na
Figura 51. Esse treinamento foi realizado com uma base composta por frames de diferentes
modulacoes convencionais transmitidos em canais Rician. Tal treinamento atingiu uma

acuracia de 99,58% no conjunto de validagao na época 25.

O treinamento da C'N Noppum,awan, responsavel por classificar o tipo de modulagao
OFDM empregada nos simbolos do frame em um canal AWGN, pode ser visto na Figura 52.
Esse treinamento foi realizado com uma base composta por frames de diferentes modulagoes
OFDM transmitidos em um canal AWGN. Tal treinamento atingiu uma acurécia de 99%
no conjunto de validacao na época 43. Esse treinamento atingiu a convergéncia em torno

da época 20.

Por fim, com o canal Rician, o treinamento da C'N Noppu, ricien POde ser visto na
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Figura 53. Esse treinamento foi realizado com uma base composta por frames de diferentes
modulagdes OFDM transmitidos em canais Rician. Tal treinamento atingiu uma acuracia

de 77,47% no conjunto de validagao na época 6o.
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3.2 Teste de Desempenho das Redes Neurais Convolucionais

As CNNs treinadas foram submetidas a afericao de acuracia de classificagdo no
conjunto de testes de frames simulados. A aferi¢ao foi feita separando os frames de acordo
com a sua SNR.
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O desempenho da C'N Ng,o € exibido na Figura 54. Veja que essa CNN conseguiu
uma boa acuracia de 94,16% mesmo com uma SNR baixa de 5 dB. Além disso, para
uma SNR de 30 dB, a acuracia atingiu 97,29%, o que pode ser considerado um bom

desempenho para a identificacao se o frame utiliza ou nao a técnica OFDM.

Aourdca (%)
~

g 0 15 20 25 30
SNR(dB)

Figura 54 — Acuracia da C'N Ng,o no conjunto de teste de frames simulados.

Ao testar o desempenho da C'N Neggna, foi obtido o resultado presente na Figura 55.
Note que essa CNN obteve uma acuracia menor em comparacao com a CNN anterior em
SNRs mais baixas como 5 dB com 89,45% de acurdcia. Em contrapartida, esse modelo
atingiu um excelente desempenho na identificagao do tipo do canal em SNRs maiores ou

iguais a 15 dB. Para uma SNR de 30 dB, a acurécia atingiu 99,59%.

Acurdoa (%)
I
~

5 10 15 20 25 30
SNR(dB)

Figura 55 — Acuracia da C'N Nggna no conjunto de teste de frames simulados.

Agora, o teste de desempenho da C'N Ngony awan € mostrado na Figura 56. Dife-
rentemente que as primeiras CNNs, esta obteve um mau desempenho em frames com SNR
baixa, tendo uma acuracia de 50,67% quando a SNR é de 5 dB. Em contrapartida, em

SNRs maiores ou iguais a 15 dB, a acuracia atingiu o valor de 100%.

Para a C'N Nconw, Rician, temos o resultado exibido na Figura 57. Para a SNR de 30

dB, a acuracia atingiu 99,02%.
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Figura 56 — Acuracia da C'N Neony awen 1o conjunto de teste de frames simulados.
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Figura 57 — Acurédcia da C'N Neony, Rician DO conjunto

30

de teste de frames simulados.

Agora, o teste de desempenho da C'N Noppu,awan € mostrado na Figura 58. Essa

CNN foi uma das que obteve menor desempenho em sinais com SNR mais baixas, sendo a

acuracia de 38,3% para SNR de 5 dB. Porém, em SNRs mais altas a acurdcia apresentou

bons valores. Para os frames com SNR de 30 dB a CNN alcangou uma acurécia de 99,06%.

100
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Figura 58 — Acuracia da CNNoppu,awany no conjunto de teste de frames simulados.

15

20
SNR(dB)

a
i)

30

Finalmente, com o teste de desempenho da C'N Noppuwm, rician Obteve-se o resultado
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exibido na Figura 59. Tal CNN apresentou o pior desempenho em relagao as demais CNNs.
A acuricia da CNN foi 34,38% para SNR de 5 dB e 72,13% para SNR de 30 dB.

or o /1

// \\/ |

&

Acuracia (%)
4

SNR(dB)

Figura 59 — Acuracia da CN Norpur, rician 10 conjunto de teste de frames simulados.

Outra maneira de comparar o desempenho dos modelos foi visualizando suas
respectivas matrizes de confusao exibidas nas Figuras 60, 61, 62, 63, 64 e 65. Na matriz
de confusao sao exibidas as quantidades de amostras que possuem uma classificagao real
(True Class) e em qual das classes que elas foram preditas (Predicted Class) no conjunto

de teste com os frames simulados.

SMR S dB SNR 10 dB

SNR 15 dB

True Class
Trie Cass
This Class

OFDM
Predicled Class Predicled Class. Bragicted Class

SNR 20 8 SNR 28 48 SNR 30 dB

True Class
Truie Crass
True Class

cony OFDM [=: 00 OFOM

Predicted Ciass Fredicted Class Predicted Class

Figura 60 — Matriz de confusao da classificagdo do conjunto de testes de frames simulados
feita na CN N¢,0.

Observando as matrizes de confusao da CNNg,o € da CN Nggnai, nota-se que
houveram somente alguns erros de classificacdo independemente do valor da SNR. O

aumento da SNR melhorou levemente o desempenho da classificagao.

Em contraste, na matriz de confusao da C'N N¢ony, awan pode-se perceber que o

aumento da SNR afeta fortemente o desempenho dessa rede. Em SNRs baixas, a tnica
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Figura 61 — Matriz de confusao da classificagdo do conjunto de testes de frames simulados
feita na C'N Noanal-
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Figura 62 — Matriz de confusao da classificacdo do conjunto de testes de frames simulados
feita na CNNC’onv,AWGN-
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Figura 65 — Matriz de confusdo da classificacdo do conjunto de testes de frames simulados
feita na CNNOFDM,R’ician-

classe que a rede acertou sem grandes dificuldades foi a modulacao BPSK. Isso deve-se a
sua simplicidade em relacao as demais modulagoes. Na medida que a SNR foi aumentando,
a dificuldade se concentrou entre a classificacao de 16QAM e 64QAM. A partir da SNR

de 15 dB, o modelo conseguiu classificar todas as classes com uma acuracia alta.

Agora, na matriz de confusao da C'N Neony, rician POde-se perceber que as confusoes

de classificacio ficaram principalmente entre as modulagoes QAM.

Na matriz de confusao da C N Noppm awen € notavel ver que seu desempenho em
SNRs baixas foi o menor entre as CNNs. Porém, em frames com SNR de 30 dB acontecem
equivocagoes, principalmente, entre as classes OFDM-16QAM e OFDM-64QAM.

Por fim, na matriz de confusao da C'NNoppum, ricien DOta-se que o desempenho
de classificacao foi bem pior em relagdo as demais CNNs. Com a SNR de 30 dB, o
desempenho da CNN foi bom para as classes OFDM-BPSK e OFDM-QPSK, mas teve
um mau desempenho entre as classes OFDM-16QAM e OFDM-64QAM. Ou seja, nao

conseguiu diferenciar as modulagoes QAM.

Diante dos resultados, conclui-se que a melhoria da qualidade do sinal transmitido
contribui significativamente para o desempenho das redes. Esse aprimoramento ocorre,
principalmente, devido a diferenciacao entre as modulagoes 16QAM e 64QAM, que exigem
uma SNR mais elevada para garantir a correta identificagdo de seus simbolos. Além
disso, nota-se que os modelos projetados para canal Rician apresentaram dificuldade na
classificagdo de modulagoes QAM. Desta forma, recomenda-se utilizar as modulacoes PSK

quando utilizar canal Rician e OFDM.
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3.3 Teste do Classificador de Modulacao

Em principio, foi utilizado o modelo C'N Ny ficada, awan Para classificar frames
transmitidos em um canal AWGN, adotando-se, assim, uma tinica CNN para realizar todo
o processo de classificagao. O resultado do teste de classificacdo pode ser observado no

grafico da Figura 66, no qual a acurdcia obtida para uma SNR de 30 dB foi de 74,94%.

Acuracia (%)

n
k1]

5 10 15 20 25 30
SNR(dB)

Figura 66 — Acuracia da C'N Nypificada,AwGn DO conjunto de teste de frames simulados.

Note que a acurdcia do modelo C'N Ny ficada,awan Do foi tao elevada, mesmo com
os frames sendo transmitidos em um canal AWGN com alta SNR. A matriz de confusao,
apresentada na Figura 67, revela que o classificador teve dificuldades especialmente na
identificagdo dos frames com modulacao OFDM. Esse resultado sugere que o problema de
classificacao apresenta um grau de complexidade elevado, tornando desafiador o uso de

uma unica CNN para realizar essa tarefa com alto desempenho.
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Figura 67 — Matriz de confusao da classificacao do conjunto de testes de frames simulados
com SNR de 30 dB feita na C'N Ny ficada, AWGN -

Assim, a estratégia de divisao e conquista foi implementada por meio do treinamento

de CNNs treinadas com subproblemas menores e da construcao do classificador final
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utilizando essas CNNs. Essa abordagem foi testada tanto com frames simulados no

MATLAB quanto com frames reais adquiridos por meio do equipamento SDR.

Com o classificador construido obteve-se o gréafico da Figura 68 com a acuracia
obtida com os frames simulados transmitidos por um canal AWGN. Perceba que a acuracia
obtida melhora de acordo com o aumento da SNR, obtendo uma acurécia de 98,83%
com frames de SNR 30 dB. Além disso, é possivel notar a partir da SNR 20 dB ha uma
convergéncia para uma acuracia em torno de 98%, indicando uma boa faixa de valor para

utilizar o classificador.

Acurdoa (%)
~

SNR(dB)

Figura 68 — Acurécia do classificador no conjunto de teste de frames simulados em um
canal AWGN.

As matrizes de confusao desse teste na simulagao pode ser visualizada na Figura 69.
Nas matrizes, pode-se observar que, em SNRs mais baixas, ocorrem dificuldades no
classificador, principalmente, na classificacao entre 16QAM e 64QAM e entre as modulagoes
OFDM. Em SNRs mais altas, o classificador apresentou alta acurdcia, com apenas alguns

erros na classificacao.

O segundo teste com dados simulados foi com um conjunto de frames que foram
transmitidos por canais Rician. O desempenho do classificador nesse conjunto é exibido
na Figura 70. Veja que a acuracia do classificador ficou em torno de 77% para os frames

com SNR maiores ou iguais a 15 dB.

Pela matriz de confusao desse teste presente na Figura 71, nota-se que o desempenho
do classificador no canal multipercurso Rician é inferior para o caso que o canal ¢ AWGN. A
maior dificuldade de classificagdo ficou entre as classes OFDM-16QAM e OFDM-64QAM.
Dessa forma, o desempenho do classificador para canais Rician pode ser melhorado
utilizando frames somente OFDM-16QAM ou OFDM-64QAM.

Em seguida, em um terceiro teste com frames simulados, montou-se um conjunto
misturando frames que foram transmitidos em canal AWGN com frames transmitidos

em canais Rician. Para esse teste, assim como é mostrado na Figura 72, foi obtida uma
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Figura 69 — Matriz de confusao do classificador no conjunto de testes de frames simulados
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Figura 70 — Acuracia do classificador no conjunto de teste de frames simulados em canais
Rician.

acuracia em torno de 87% para frames com SNR > 15 dB.

Finalmente, nas matrizes de confusao desse teste presentes na Figura 73, observa-se
que a acuracia melhorou por causa da insercao dos frames transmitidos em canal AWGN,
porém ainda estao presentes as mesma dificuldades de classificacdo encontradas durante a

classificacdo dos demais conjuntos.

Da mesma maneira, com a realizagao do teste com o conjunto de frames reais,
em principio, utilizou-se um conjunto de frames reais sem a aplicacao da correcao da
rotacao utilizando o codigo Barker. As Figuras 74 e 75 mostram o mau desempenho
que o classificador obteve em classificar esses frames reais obtidos pelo SDR. Esse mau
desempenho deve-se principalmente aos canais Rician utilizados durante o treinamento nao

representaram um canal parecido com o canal real. Desta forma, foi utilizada a correcao
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Figura 71 — Matriz de confusao do classificador no conjunto de testes de frames simulados
em canais Rician.
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Figura 72 — Acurécia do classificador no conjunto de teste de frames simulados em canais
Rician e AWGN.

da rotagao utilizando o c6édigo Barker para que o efeito do canal se assemelhe com um

canal AWGN. Assim, o classificador conseguird melhorar seu desempenho.

Logo, com a aplicacao da correcao de rotagdo nos frames, obteve-se a acuracia
exibida no grafico da Figura 76. Perceba que com essa corregao, o classificador consegue
realizar as classificacoes com uma melhor acurécia, obtendo uma acurécia de 96,5% com
frames de SNR 30 dB.

As matrizes de confusao desse teste com o uso do SDR pode ser visualizada na
Figura 77. Nas matrizes, pode-se observar que, em SNRs mais baixas, também ocorrem
dificuldades na classificacao entre 16QAM e 64QAM e a classificacao errada de frames
com modulagoes convencionais em modulagoes OFDM. Assim como na simulacgdo, em

SNRs mais altas, o classificador apresentou boa acuracia, com somente alguns erros,
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Figura 73 — Matriz de confusao do classificador no conjunto de testes de frames simulados
em canais Rician e AWGN.
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Figura 74 — Acuracia do classificador no conjunto de teste de frames reais sem utilizacao
de correcao da rotagao.

principalmente, na distin¢ao entre as modula¢coes OFDM-16QAM e OFDM-64QAM.

3.4 Resultados do Desempenho do Classificador de Modulacao

Na secao anterior foram expostos os resultados do desempenho do classificador
construido nesse projeto. Na Tabela 7 estao reunidos os resultados de acuracia para os
diferentes conjuntos de frames de 30 dB simulados ou reais que foram submetidos nos

testes de desempenho do classificador.

Note que o desempenho do classificador nos frames reais com corre¢ao de rotagao e
SNR de 30 dB alcangou uma boa acurdcia somente 2,33% menor que os frames simulados

em um canal AWGN. Porém, em SNRs menores a acuracia da classificacao em frames
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Figura 75 — Matriz de confusao do classificador no conjunto de testes de frames reais sem
utilizagao de correcao da rotagao.
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Figura 76 — Acuracia do classificador no conjunto de teste de frames reais.

reais baixou consideravelmente, sendo para SNR de 25 dB de 89% nos frames reais e de
08,64% nos frames simulados. Assim, para a utilizagao desse classificador em frames reais

recomenda-se utilizar sinais que tenham uma alta SNR de pelo menos 30 dB.

Além disso, observa-se que o desempenho do classificador foi inferior nos cenérios
com o canal Rician. Esse fato esta diretamente relacionado a dificuldade do modelo em
distinguir entre as modulagoes OFDM-16QAM e OFDM-64QAM. Diferentemente das
modulagoes BPSK e QPSK, que apresentam constela¢oes mais espacadas e, portanto,
caracteristicas mais distintas e faceis de aprender, as constelagoes de 16QQAM e 64QAM
possuem pontos mais densos e proximos entre si, o que torna a diferenciagdo mais sutil
e desafiadora, especialmente em ambientes com desvanecimento seletivo em frequéncia,
como é o caso dos canais Rician. Assim, em canais Rician, caso seja utilizada a técnica

OFDM, é recomendével o uso das modulagdes PSK ou que o modelo seja treinado com
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Figura 77 — Matriz de confusao do classificador no conjunto de testes de frames reais.

somente uma das modulagoes QAM para facilitar a diferenciacao.

As dificuldades de classificacdo podem ser observadas tanto nos diagramas de
constelagdo quanto nas componentes I e (), mostradas nas Figuras 78, 79, 80 e 81, para
um frame de cada tipo de modulacao. Nota-se que o canal Rician provoca espalhamento
e rotacao dos simbolos, alterando significativamente os diagramas de constelacdo em
relacao aos padroes ideais de cada modulacao. Nas modulagoes convencionais, ainda é
possivel perceber um padrao mais bem definido, com concentragoes em determinados
pontos da constelacao, o que facilita o reconhecimento pelo classificador. Em contraste,
nas modulagoes OFDM ¢é possivel identificar facilmente a presenca do CP ao observar o
inicio e o final das componentes [ e Q do frame; porém, o espalhamento mais acentuado

dos simbolos torna a diferenciacao entre as classes consideravelmente mais dificil.

Por tultimo, vale ressaltar que o canal real utilizado na transmissao pela SDR se
assemelha muito ao de um canal AWGN com uma rotacdo. Desta forma, ao aplicar a
correcao de rotagao, o classificador conseguiu classificar os frames reais tao bem quanto
os simulados. Portanto, essa estratégia possibilitou que o classificador do projeto fosse
utilizado de uma forma semelhante que em uma aplicacao real de transmissao de dados

entre dispositivos IoT.

3.5 Resultados da Verificacdo do Uso de Sincronizacao

Na realizacao dos testes com o conjunto de frames contendo rotacao de fase, foram
obtidas as acuracias apresentadas na Tabela 8 para cada uma das CNNs avaliadas. Veja que
o tnico modelo que nao conseguiu um desempenho parecido com os resultados utilizando

correcao de rotagao foi a CNNoppm, awan-
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Figura 78 — Diagrama de constelacao de um frame das modulagoes convencionais em um
canal Rician com SNR de 30 dB.
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Figura 79 — Diagrama de constelagdo de um frame das modulagdes OFDM em um canal
Rician com SNR de 30 dB.
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Figura 80 — Componentes I e Q de um frame das modulagdes convencionais em um canal
Rician com SNR de 30 dB.
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Figura 81 — Componentes I e Q de um frame das modulagoes OFDM em um canal Rician
com SNR de 30 dB.
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Tabela 7 — Resultados do desempenho do classificador para SNR de 30 dB em diferentes
conjuntos de teste

Frames de teste Acuracia
Simulados em canal AWGN 08,83%
Simulados em canais Rician 77,54%

Simulados em canais Rician e AWGN | 87,50%
Reais sem correcao de rotacao 24,25%
Reais com correcao de rotagao 96,50%

Tabela 8 — Acuracia das CNNs treinadas com as base de dados com frames com rotacgao

CNN Acuracia nos frames simulados | Acuracia nos frames reais
CNNczo 99,23% 99,75%
CYJV]VC’OM),AWGN 99799% 100700%
CNNorpmaweN 70,84% 70,00%

Tabela g — Acuracia das CNNs treinadas com as base de dados com frames com atraso

CNN Acuracia nos frames simulados | Acuracia nos frames reais
CNN¢zo 98,58% 97,50%
CN Neonv, AwaN 99,98% 100,00%
CNNorpm,awan 98,57% 96,00%

Para compreender o motivo pelo qual o modelo C N Norpuy,awen nao apresentou
um 6timo desempenho, é possivel analisar as matrizes de confusao da classificacao exibidas
na Figura 82. Observando essas matrizes, nota-se que o modelo teve dificuldades princi-
palmente na distingao entre as classes OFDM-16QAM e OFDM-64QAM. Isso se deve ao
maior nimero de simbolos presentes nas constelagoes dessas modulagoes, o que torna os
sinais mais sensiveis a variacoes de fase. Com a rotacao de fase aplicada nos frames, os
pontos da constelacao se deslocam, dificultando a discriminagao entre as modulagdes com

constelagoes mais densas.

Na realizacao do segundo teste, isto é, com o conjunto de frames contendo atraso
na amostragem, foram obtidas as acurédcias apresentadas na Tabela g para cada uma
das CNNs avaliadas. Observa-se que, mesmo com a introduc¢ao do atraso, os resultados
permaneceram semelhantes aos obtidos com sincronizacao perfeita, indicando que as redes

sao relativamente robustas a pequenos desvios na amostragem.

A Figura 83 apresenta as matrizes de confusao obtidas com a aplicagao do teste
de atraso de amostragem. A partir dessas matrizes, é possivel constatar que, mesmo com
pequenos atrasos de sincronizacao, as CNNs mantiveram um bom desempenho na tarefa

de classificagao.
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Figura 82 — Matrizes de confusdo das CNNs treinadas com rotacao. (1) CNN¢,o clas-
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Figura 83 — Matrizes de confusao das CNNs treinadas com atraso. (1) CNNg,o clas-
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35

Conclusao

Com a execugao desse projeto pode-se principalmente realizar o estudo da funda-
mentacao tedrica e da aplicagao do aprendizado de maquina em sistemas de comunicacao
digitais. Assim, o desenvolvimento desse projeto possibilitou a aplicacao do algoritmo de
aprendizado de maquina de CNN para a criacao de um classificador de detecgdo do tipo

da modulagao de frames de sinais digitais para aplicagoes de ToT.

O modelo de classificacao foi testado em canais AWGN e Rician simulados e em
um canal de transmissao real. Apresentando um resultado satisfatério na classificagdo do
conjunto de modulagdes (BPSK, QPSK, 16QAM, 64QAM, OFDM-BPSK, OFDM-QPSK,
OFDM-16QAM e OFDM-64QAM) principalmente nos canais AWGN e real. A acuracia no
conjunto de testes de frames reais captados pelo SDR atingiu 96,50% em uma SNR de 30
dB e 98,83% nos frames simulados em um canal AWGN. J4 no canal Rician apresentou
maior dificuldade de classificagdo, chegando a 77,54% de acurdcia nos frames com SNR. de
30 dB.

O classificador sofreu dificuldades para classificar entre as modulagdes OFDM-
16QAM e OFDM-64QAM em um canal Rician. Tal dificuldade é demonstrada pelas
constelagoes das modulagoes 16QAM e 64QAM que possuem pontos mais densos e
préximos entre si. Apesar dessa dificuldades, o classificador conseguiu atingir uma boa

acuracia para as demais modulagoes nessas condi¢oes de canal.

Ademais, percebe-se que o desempenho do classificador é influenciado diretamente
pela qualidade do sinal, na qual em SNR baixas a acurédcia dos classificador cai drastica-

mente, chegando em valores préximos de 40%.

A principal limitacao dos classificadores é seu funcionamento restrito a frames que
seguem os mesmos parametros do projeto. Ou seja, os frames precisam ter um tamanho fixo
de 80 simbolos digitais, utilizar uma das modulagoes presentes no conjunto de treinamento
do classificador e adotar os mesmos parametros para a técnica de OFDM e do pulso de
cosseno levantado. As alteracoes nos parametros nao garante mais que o classificador

consiga manter o mesmo desempenho que o exibido no projeto.

Além disso, os testes realizados evidenciaram que a sincronizacao de fase desem-
penha um papel fundamental na melhoria da classificacao das CNNs nos frames reais,
especialmente para as redes responsaveis por identificar modulagoes OFDM. Por outro
lado, no teste com varia¢des no ponto de inicio da amostragem, observou-se que pequenos
atrasos nao impactaram significativamente o desempenho das CNNs, indicando certa

robustez a esse tipo de desvio de sincronizacao.
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A criagao e o aperfeicoamento desses modelos em trabalhos futuros pode possibilitar
a sua utilizacdo como suporte a aplicagoes de IoT que utilizam transmissao de simbolos
OFDM como o padrao IEEE 802.11g e necessitam identificar o tipo de modulacao que o sinal
recebido possui. Além disso, o modelo pode ser aprimorado para melhorar o seu desempenho
e realizar um auto ajuste para ser utilizado em frames com parametros diferentes dos
utilizados no projeto. Conseguindo assim gravar esse classificador aparelhos como FPGAs
(Field Programmable Gate Array) e realizar a classificagdo de sinais transmitidos entre

dispositivos de IoT.
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