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Os sistemas de comunicacao baseados em radio definido por software (SDR,
do inglés, Software Defined Radio) oferecem uma solugdo para o acesso dinamico ao
espectro de radiofrequéncias. Sistemas de comunicacao inteligentes podem ser cons-
truidos usando SDR e devem executar continuamente a identificacao de parametros
do usuério, por exemplo, o tipo de modulagao utilizada. Este trabalho consiste no
desenvolvimento de um sistema que realiza a classificacao automatica de modula-
¢oes de sinais obtidos em um ambiente real de transmissao e recepgao. O sistema
proposto realiza técnicas de aprendizado de maquina e o uso de um dispositivo de
recepc¢ao de sinais de baixo custo baseado em radio definido por software. Os re-
sultados dos experimentos demonstram que o método utilizado para classificacao é
promissor, obtendo acuracia acima de 82% usando o método de classificacao arvore

de decisao.
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The communication systems based in software defined radio (SDR) platforms
offer a solution for the dynamic access of the radio spectrum. Intelligent commu-
nications systems can be built using SDR and they must continuously perform the
identification of user parameters, for example, the type of modulation used. This
work consists in the development of a system that performs the automatic classifica-
tion of modulations types in a real environment of transmission and reception. This
system uses machine learning techniques and a low-cost SDR receiver. The results
of the experiments demonstrate that the method is promising, obtaining accuracy

above 82% using the decision tree classification method.
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Capitulo 1

Introducao

Devido a falta de dinamismo na alocagao de usuérios no espectro de frequén-
cia, algumas tecnologias vem se tornando promissoras como solugoes [1]. O radio
definido por software (SDR, do inglés, Software Defined Radio) é uma tecnologia
que potencializa o dinamismo dos sistemas de comunicacao provendo banco de da-
dos de sinais em em cenérios reais de transmissao e recep¢ao. Onde geralmente
essa base de dados é criada de maneira artificial, com sinais gerados por algoritmos
computacionais [2]. A detec¢do da forma de onda é um método de sensoriamento
do espectro e como resposta apresenta se o usuério priméario (UP) esta presente ou
nao no canal de transmissao avaliado [1]. Nessa abordagem é necesséria informagoes
prévias do UP, entao os sistemas de classificagao automatica de modulagao de alta
performance em cenéarios reais de comunicagao sao uma alternativa para a coleta
dessas informagoes [3].

Neste trabalho é proposto o desenvolvimento de um sistema de classificagao
automatica de modulagoes em sinais obtidos por meio de um dispositivo baseado
em radio definido por software em um cenéario real de comunicacao. Na geracao dos
sinais modulados foi utilizado um gerador de sinais vetoriais modelo £4438 com uma
antena omnidirecional acoplada em sua saida para transmitir os sinais modulados
em 7 métodos diferentes de modulagao digital. Na recepgao foi usado um receptor de
baixo custo modelo RTL2832UHIDIR. Para reduzir a complexidade computacional,
foram extraidas caracteristicas espectrais, de transformada, estatisticas, de teste de
distribuicao e cicloestacionarias dos sinais modulados recebidos. Para a classificagao

do tipo de modulacao foram utilizados quatro métodos baseados em aprendizado de



maquina. No método proposto, foi obtido acuracia acima de 82% usando o algoritmo

de classificacao arvore de decisao.

1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um sistema de classificagao automéatica de modulagoes digitais
de sinais gerados em ambiente real de transmissao e recepgao juntamente com a

criacao de uma base de dados desses sinais modulados.

1.2 Objetivos Especificos

e Gerar e transmitir sinais modulados utilizando o gerador de sinais vetoriais

ESG E4438C

e Realizar a recepcao dos sinais transmitidos por meio de um dispositivo de

baixo custo baseado em radio definido por software;

e Construir base de dados padronizada de sinais modulados obtidos em ambiente

real;
e Extrair caracteristicas singulares dos sinais modulados;

e Aplicar métodos baseados em aprendizado de maquina para classificar tipos

de modulacoes digitais.

1.3 Organizacao da Dissertacao
Esta monografia esta organizada da seguinte maneira:

e No Capitulo 2, sao apresentados os conceitos tedricos que contemplam esta
monografia. Primeiramente, conceitos gerais a respeito de sistemas de comu-
nicagoes digitais. Posteriormente, sao apresentados os conceitos referentes a
sistemas de classificagao automatica de modulacao, sua motivacao, uso e im-
portancia. E finalizando é apresentado o conceito referente a radio definido

por software;



e O Capitulo 3 apresenta a metodologia desenvolvida para este trabalho, apre-
sentando as métricas e parametros utilizados para a transmissao, recepcao e

classificacao dos sinais modulados;

e O Capitulo 4 apresenta os experimentos e a analise dos resultados de desem-

penho do sistema de classificagao automéatica de modulagoes;

e O Capitulo 5 apresenta as conclusoes deste trabalho bem como sugestoes para

trabalhos futuros



Capitulo 2

Fundamentos Tedricos

2.1 Conceitos de Telecomunicacoes

Telecomunicagao é uma area da engenharia que compoe o projeto, implanta-
¢ao, manutencao e controle de sistemas de comunicacao. O objetivo principal dessa
area é atender a necessidade de comunicacao a distancia. Atualmente, os sistemas
de telecomunicagoes estao cada vez mais envolvidos na vida cotidiana, desde um
simples radio FM até satélites no espacgo [4]. Um estudo realizado por uma das
maiores empresas no ramo de tecnologia da informacgao aponta uma projecao de
5,3 bilhoes de usuarios de Internet em 2023, o que representa 66% da populacao
mundial [5].

H& trés elementos bésicos em cada sistema de comunicagao: transmissor,
canal e receptor [4], a Figura 2.1 descreve como esses elementos sao dispostos em
um sistema de comunicagao. O transmissor esté localizado em um ponto do espaco,
o receptor, em algum outro ponto do espaco, separado do transmissor, e o canal é o
meio fisico que os liga. O propoésito do transmissor é converter o sinal de mensagem
produzido pela fonte de informacao em uma forma adequada & transmissao por um
canal [4,6]. Entretanto, & medida que o sinal transmitido se propaga ao longo do
canal, ele é distorcido devido as imperfei¢oes do canal. Além do mais, ruido e sinais
interferentes sao acrescidos & saida do canal, resultando no sinal recebido que é uma
versao corrompida do sinal transmitido [4]. O receptor tem a tarefa de operar sobre
o sinal recebido a fim de reconstruir uma forma reconhecivel do sinal original para

o usuario [4].



Em um sistema de comunicacao, sao empregados dois recursos principais:
poténcia transmitida e largura de banda do canal [4]. A poténcia transmitida é a
poténcia média do sinal transmitido. A largura de banda do canal é definida como
a banda de frequéncias alocada para a transmissao do sinal de mensagem [4]. O
objetivo de projeto em um sistema de telecomunicagoes é utilizar esses dois recursos

de maneira mais eficiente possivel.

Sinal de mensagem Sinal transmitido Sinal + Ruido Sinal de mensagem
)

Fonte de Transmissor Canal R " Usuario da
informacao ana eceptor informacao
;‘_/

)
Ruido
~—

Figura 2.1: Elementos de um sistema de comunicacao.
Adaptado de [4].

2.2 Sistemas de Modulagoes Digitais

Modulagao digital é o processo de representacao do sinal digital, expresso
em simbolos, em um sinal adequado para a transmissao [7|. Para transmissoes de
curta distancia costuma-se usar a modulagao em banda base, onde uma sequéncia
de simbolos digitais é usada para criar uma forma de onda de pulso quadrado
com certas caracteristicas que representam cada tipo de simbolo sem ambiguidade
para que eles possam ser recuperados na recepgao [7]. Essas caracteristicas sao
variagoes da amplitude do pulso, largura de pulso e posicao do pulso. A Figura 2.2
apresenta diferentes formas de onda das modulagoes em banda base, onde a Figura
2.2(a) representa a modulagdo nao retorno ao zero, a Figura 2.2(b) representa a
modula¢@o unipolar com retorno ao zero e a Figura 2.2(c) representa a modulacao

de nivel bifasico conhecida como Manchester.
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Figura 2.2: Exemplos de modulagao digital em banda base.

Adaptado de [7].

Para transmissoes sem fio de longas distancias usa-se a modulacao em banda
passante [6], onde os simbolos, que representam o sinal digital, sdo usados para
alterar os parametros de um sinal sinusoidal de alta frequéncia conhecido como
portadora [7]. Este sinal sinusoidal possui trés parametros importantes: amplitude,
frequéncia e fase. As modulagoes em banda passante operam com a manipulagao
desses parametros [7]. Assim, modula¢ao em amplitude, modulagao em frequéncia e
modulagao em fase s@o os trés métodos basicos de modulagao em banda passante [4].
A Figura 2.3 apresenta as formas de onda dos trés tipos mais simples de modulagao
em banda passante, onde a Figura 2.3(a) representa a forma de onda da modulagao
por chaveamento de amplitude (ASK - amplitude shift keying), a Figura 2.3(b)
representa a forma de onda da modulagdo por chaveamento de frequéncia (FSK -
frequency shift keying) e Figura 2.3(c) representa a forma de onda da modulagao

por chaveamento de fase (PSK - phase shift keying)
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Figura 2.3: Formas de onda de modulagoes digitais em banda passante.

Adaptado de [7].

As modulagoes digitais também podem ser representadas por nimeros com-
plexos, formada pela composi¢ao de duas senoides defasadas de 90° entre si. Onde
sao criados pulsos retangulares com as mesmas amplitudes das componentes com-
plexas, tanto em parte real quanto parte imaginaria. O sinal em banda passante
¢ gerado por meio da multiplicagdo dos pulsos retangulares por uma portadora em
fase (do inglés, in-phase, I) e pela mesma portadora deslocada de 90° (do ingles,
quadrature, @), os dois sinais mantém a mesma frequéncia. Nao existe interferéncia
entre as componentes I-Q) devido a ortogonalidade entre as portadoras [§].

O mapeamento em ntmeros complexos representa a constelacao do sinal, que
é a representacao dos pontos que os simbolos do sinal modulado podem assumir no
plano complexo formado pelas componentes 7-Q). O formato da constelacao dita o

comportamento em amplitude, fase e frequéncia dos sinais digitais [6].



2.2.1 Modulagao por Chaveamento de Fase - PSK

A modulagao por chaveamento de fase (PSK - phase shift keying) tem grande
importancia nos modelos de modulacoes digitais devido as suas variagoes e alta
escalabilidade em sistemas de comunicacoes, fazendo com que o seu uso na industria

de telecomunicagoes seja bastante amplo [4].

2.2.2 Modulagao por Chaveamento de Fase Binario - BPSK

Na modulagao BPSK (do inglés, binary phase shift keying), a informagao
binaria é representada por dois sinais com fases diferentes. Geralmente essas fases

sao 0 e 7, esses sinais s1(t) e so(t) sdo expressos da seguinte maneira [6]:

s1(t) = Acos(2rf.t), 0<t<T, paral 21)
2.1

so(t) = —Acos(2rfet), 0<t<T, para0

Onde A representa a amplitude do sinal e f. representa a frequéncia da por-
tadora. Os sinais da equagdo 2.1 sdo conhecidos como antipodais [6]. A razdo para
que esses sinais sejam escolhidos para representar a modulacao BPSK é que eles
possuem um coeficiente de correlagao de —1, significando uma menor probabilidade
de erro para a mesma relacao de energia de bit por densidade espectral de ruido
(Ey»/No) [7]. A Figura 2.4 apresenta como o sinal modulado em BPSK pode ser

representado no mapa de constelagao.
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Figura 2.4: Representacao da modulagao BPSK no mapa de constelacao.

Adaptado de [6].

A Figura 2.4 apresenta a modulagao BPSK representada como um sistema
de coordenadas de duas dimensoes ¢1(t) e ¢o(t), que correspondem respectivamente
as componentes /-() no dominio do tempo. O sinal BPSK apresenta envoltoria e
frequéncia constantes e apresenta descontinuidade em fase no momento de transi¢ao
de bit para determinada sequéncia de bits |7]. A Figura 2.5 apresenta o formato de

onda desta modulagao para a seguinte sequéncia de bits: {10110}.

Bitstream 1 0 1 1 0

V'V t

Figura 2.5: Forma de onda da modulacao BPSK para determinada sequéncia de bits

Adaptado de [7].




2.2.3 Modulagao por Chaveamento de Fase em Quadratura -

QPSK

Na modulagao QPSK (do inglés, quadrature phase shift keying) a informagao
digital é divida em grupos de dois bits (dibits). Nesse sistema de modulagao ha
quatro possiveis dibits: 00,01,10 e 11. Cada um dos quatro sinais QPSK é usado
para representar um dibit, onde cada um dos quatro sinais é distinto em fase um
do outro [6]. Esta modulagao é frequentemente usada devido ao fato de nao sofrer
com a degradacao da taxa de erro de bit (BER, do inglés, bit error rate) enquanto
a eficiéncia da largura de banda do sinal é elevada. Os sinais QPSK sao definidos
por |7]:

si(t) = Acos(2nft +6;), 0<t<T, i=1,23,4 (2.2)

onde

2i — 1)m

(
e (2.3)

A equagao 2.3 é analoga a equagao 2.1 com o acréscimo da variagao de fase
0;, que representa as quatro variacoes de fase que a modulacao QPSK realiza, as
fases tém variagao de 90° entre si [7]. A Figura 2.6 apresenta a modulagao QPSK
no mapa de constelagao onde as fases sao regidas pelo codigo de Gray [7], a Tabela

2.1 apresenta como os dibits estao distribuidos entre as fases.

Dibit | Fase 0;
11 /4
01 3m/4
00 | —37w/4
10 —m/4

Tabela 2.1: Distribuicao dos dibits com suas fases correspondentes na modulagao

QPSK.

10
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Figura 2.6: Representacao da modulacao QPSK no mapa de constelacao.

Adaptado de [7].

2.2.4 Modulacao por Chaveamento de Fase de ordem M

Com o objetivo de aumentar a eficiéncia de largura de banda nos modelos
de modulagao PSK, generalizou-se o conceito de sistemas de modulagao PSK para
ordem M, conhecidos como MPSK [6]. Em sistemas BPSK um bit ¢ representado
como um simbolo, na modulacao MPSK a quantidade de bits que representam um
simbolo é regida por n = loga M [6]. Onde n representa a quantidade de bits em um
simbolo e M corresponde a quantidade de simbolos na modulagao PSK. Os sinais

MPSK no dominio do tempo sao definidos pela seguinte equagao [6]:
si(t) = Acos(2rf.+0;), 0<t<T, 1=1,23,....M (2.4)

onde a fase 6; é definida por
(20 — D)m

— (2.5)

91':

O mapa de constelagao da modulacao MPSK permanece sendo bidimensio-
nal, onde cada sinal s;(t) é representado como um ponto (s, Sa, ..., Spr) dentre as

coordenadas ¢, e ¢ [7]. As coordenadas polares de cada sinal sdo (vV'E, 6;), onde
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V'E representa a magnitude do sinal definida pela raiz quadrada da energia do sinal
(E) e 0; que representa o angulo com o eixo horizontal da constelagao [7|. A Figura
2.7 apresenta a modulacao 8-PSK, que possui 8 simbolos onde cada simbolo tem 3

bits, representada no mapa de constelacgao.

010" "] " - 110
S, S

011,

J;UJ
(7}
—.e
y

Figura 2.7: Representacao da modulagao 8-PSK no mapa de constelacao.

Adaptado de [7].

2.2.5 Modulacao de Amplitude em Quadratura

A modulagao de amplitude em quadratura (QAM, do inglés, quadrature am-
plitude modulation) é uma classe de modulagao que possui envoltéria ndo constante,
ao contrario dos sistemas de modulagoes PSK que possuem envoltoria constante.
Os sistemas de modulagboes QAM podem atingir maior eficiéncia espectral que os
sistemas de modulagoes MPSK utilizando a mesma poténcia média do sinal [7]. O

sinal QAM pode ser definido da seguinte maneira:
si(t) = Ajcos(2mft +6;), i=1,23,... M (2.6)

Onde A; e 0; representam a amplitude e fase, respectivamente, do sinal QAM

de ordem M. Para melhorar a eficiéncia espectral e evitar a interferéncia intersim-
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bolica (ISI), é adicionado um sinal formatador de pulso p(t) na equagao 2.6 [7]:

si(t) = Aip(t) cos(2mfut +0;), i=1,2,3,... M (2.7)

Para a construcao do mapa de constelacao da modulacao QAM, leva-se em
consideragao alguns fatores, como a definigdo da menor distancia Euclidiana (d,;,)
entre os pontos na constelagao pois isso determina a probabilidade de erro de simbolo
da modulagao, a diferenga de fase entre os fasores (representagao do sinal no mapa
de constelagao) deve ser a maior possivel pois essa diferenca determina a imunidade
as distorgoes de fase no sinal (jitter). A Figura 2.8 apresenta como as modulagoes

QAM de diferentes ordens (M) sao dispostas no mapa de constelagao.

Q

M =256
-89 _ 45— - _—S1S -0 00— —9—9

*
*
[ ]
—_— . —
[ ]
[
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
-
[ ]
[ ]
*

[} [ [ -9 — o -0l 0 o—-—o— 4 [} ] .

| I
* L]
| 1
¢ o o s F—_ ¢ _e-—sls 90— "« o e ¢
| 1 | I
¢ & e o 4 o e e |l s e o ¢ o e & 9
I I M =64 | |
] L] F—+— - - 18- —-—¢—-o ¢ . *
1 | ! M=32 ! | I
L] . 4 [ ® [} > — & + 4 — 8 [} ] L] [ . *
| | I il M=16 "« | [ I
[ * * [} ¢ ¥ r— 1 o—-¢ » [ . ¢ * [
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! |
L ]
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Figura 2.8: Representagao da modulagao QAM de diferentes ordens no mapa de

constelacao.

Adaptado de [7].
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2.3 Classificacao Automatica de Modulacao

Os sistemas de classificagao automatica (AMC, do inglés, Automatic Mo-
dulation Classification) iniciaram na década de 1980, onde seu uso era restrito as
aplicagoes no cenario militar [9]. Dentre as principais aplicagoes dessa tecnologia na
época pode-se destacar vigilancia, identificagdo de ameagas e guerra eletronica [10],
aquisi¢ao de alvos e interferéncia intencional (jamming) [11|. Essas aplicagoes exi-
gem o reconhecimento dos tipos de modulacao de forma a identificar unidades de
transmissao adversarias [10].

Com o avango dos sistemas de comunicacoes e o advento do radio cognitivo,
ha interesse na utilizagdo de AMC em aplicagOes civis para as tarefas de adaptagao
de enlace, sensoriamento do espectro e identifica¢ao de interferéncia [8|. De maneira
geral, a tecnologia de AMC opera na etapa de recepc¢ao do sinal, onde o receptor
recebe a informacao da modulagao aplicada no transmissor via tabelas de alocagao
de bits (BAT, do inglés, bit allocation table) [9]. Estas tabelas, no entanto, apre-
sentam informacoes extras. Assim, a utilizacao de AMC permite a determinacao da
modulagao utilizada, evitando o overhead e aumentando o desempenho na trans-
missao de dados [12]. A Figura 2.9 apresenta uma aplicacdo de adaptagao de link
(LA, do inglés, link adaptation) em um sistema de comunicagao, onde, na etapa de
transmissao o modulador do sinal é substituido por um modulo de LA que determina
em qual modulagao o sinal serd transmitido. O sistema de AMC é implementado
na etapa de recepcao do sinal com a tarefa de classificar qual a modulacao que foi

escolhida pelo modulo de LA.
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Médulo de adaptagdo de link
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| BPsK - = Rx
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© o
3 Modulador -
Fonte do Codificagdo do N % QPSK g
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o 16QAM 2
(] Q
= o
< Modulador ’
— 64QAM v
A

Estimador do
canal

A

A
Sinal Demodulador|, Classificador de|_
Recuperado desinal | modulagdo |

Figura 2.9: Aplicacao de AMC em um sistema de comunicagao com adaptagao de

link.

Adaptado de [9].

A classificacao automatica de modulagdao desempenha um papel importante
no sensoriamento do espectro coerente e identificacao de interferéncia, pois permite
identificar, em determinados casos a modulagao utilizada pelo usuario primario, no
sensoriamento do espectro e, de usuarios secundarios, na identificacao de interferén-
cia [8].

As técnicas de AMC podem ser divididas em quatro categorias principais:
métodos por verossimilhanga (LB, do inglés, likelihood-based), métodos por meio de
extracao de caracteristicas (FB, do inglés, feature-based) [11]|, métodos baseados em

teste de distribui¢do e métodos de classificagdo cega de modulagao [9].

2.4 Métodos por Extracao de Caracteristicas em

sistemas AMC

O método de extragao de caracteristicas (FB) tem como vantagem em re-

lacao as outras técnicas de classificagao automética de modulacao a utilizacao de
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classificadores de menor complexidade computacional, porém, este método apre-
senta resultados competitivos comparando-os com os resultados obtidos por outros
métodos de AMC [8,9].

O objetivo deste método é a geracao de um vetor, conhecido como vetor de
caracteristicas, que aponta propriedades importantes para a discriminacao dos sinais
modulados. Nos métodos FB, ha duas formas princiais de classificacao: arvore de
decisao binéria ou aprendizado de maquina [9,13-15]. A extragao de caracteristicas
nos sinais modulados dividem-se em cinco categorias de caracteristicas principais,
sao elas: caracteristicas espectrais, de transformada, estatisticas, de teste de distri-

buigao e cicloestacionarias |9, 16].

2.4.1 Caracteristicas Espectrais

Dentre as caracteristicas espectrais, destacam-se sete que sao amplamente uti-
lizadas em projetos de sistemas de classificagdo automatica de modulagao [9]. Essas
caracteristicas apresentam propriedades espectrais singulares dos sinais modulados
que apresentam diferenciacoes em amplitude, fase e frequéncia, isto é possivel de-
vido ao fato de diferentes sinais modulados exibirem diferentes propriedades em suas

amplitudes, fases e frequéncias [16].

1. Valor maximo da densidade espectral de poténcia da amplitude instantanea
normalizada e centralizada (Yumaz): €ssa caracteristica representa o valor ma-
ximo da densidade espectral de poténcia (PSD, do inglés, power spectrum den-
sity) da envoltoria complexa do sinal modulado [9]. O formato da envoltoria
complexa é definido pela maneira como o sinal modulado altera os parametros
da portadora no processo de modulacao e é determinante para obtencao do
valor méximo da densidade espectral. O célculo da v, € obtido por meio do
célculo da transformada discreta de Fourier (DFT, do inglés, discrete Fourier
transform) da envoltoria complexa e é descrito pela seguinte expressao [17]:

max|DET (ae,(n))[?

_ 2.8
Yamaz N, (2.8)

onde Ny representa o nimero de amostras por segmento de sinal e a,.(n) e a

amplitude instantanea normalizada e centralizada, o calculo da a,.(n) pode
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ser expresso por |[17]:

_ [H{a(n)}entr

Mg

@cn(n) -1 (2.9)

sendo H a representagao da transformada de Hilbert, z(n) é o sinal de entrada

fﬂ e m, representa a média do valor da
s

amplitude instantanea sobre determinada amostra do sinal, expressa por [17]:

amostrado em instantes de tempo t =

(2.10)

N,

1 - 2w fen

o = <= 0 [H{(n) e
S n=1

. Desvio padrao da amplitude instantanea normalizada e centralizada (o,,):

pode ser expresso por [17]:

Oaa = % (i (am(n) - acn(n))2> (2.11)

onde a.,(n) é a amplitude instantanea normalizada e centralizada, sua defini-
¢ao foi mostrada no item anterior, e a.,(n) simboliza a média da amplitude

instantanea normalizada e centralizada.

. Desvio padrao do valor absoluto da componente nao linear da fase instantanea
(0q4p): essa caracteristica avalia o desvio padrao da fase centralizada nao-linear
da fase instantanea sobre intervalos nao fracos da segmento do sinal [9]. Seg-
mentos fracos referem-se a valores de amplitude normalizada mais suscetiveis
a distor¢oes de fase devido a inser¢ao de ruidos gaussianos [9]. Define-se seg-
mento fraco como a regiao onde a,(n) > 0.1 [8]. A expressao que define o, ¢

dada por [9]:

2

= el X G| - X lono) (212)

an(n)>0.1 an(n)>0.1

onde C representa o total de amostras no segmento nao fraco do sinal. A
fase nao linear (¢nr) é dada pelo dngulo formado entre as componentes real e

imaginaria da transformada de Hilbert do sinal de entrada (H{z(n)} e ¢np(n)
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¢é o valor da componente nao linear da fase instantanea em instantes de tempo

t= fﬂ, onde f, representa a frequéncia de amostragem.
S

4. Desvio padréo da fase nao linear direta centralizada (og4,): para o calculo
desta caracteristica utiliza-se a fase direta nao-absoluta, expresso da seguinte

maneira |9]:

= el X |- X omm (2.13)

an(n)>0.1 an(n)>0.1
sendo ¢np, e C definidos no item anterior.

5. Desvio padrdo da frequéncia instantanea normalizada e centralizada (o,f):
esta caracteristica é calculada sobre os intervalos nao-fracos de um segmento

do sinal, que pode ser calculada por [9]:

2
N

70 = | 7 0N D ST (2:14)
)

an(n)>0.1 an(n)>0.1

onde fy(n) = ! (”)r_mf , onde 7 é a taxa de simbolos da sequéncia digital, my =

1
N

de ¢nr(n) dividido por 2, 5=9¢ [17].

SN f(n)e f(n) simboliza a frequéncia instantanea dada pela diferenciacao

6. Desvio padrao do valor absoluto da frequéncia instantanea normalizada e cen-

tralizada (oy): essa caracteristica pode ser expressa por |9]:

2

=al X am|-{ X Imoel (215)

an(n)>0.1 an(n)>0.1

7. Valor méximo da densidade espectral de poténcia (PSD) da frequéncia instan-
tanea normalizada e centralizada (V.. f): essa caracteristica calcula o méaximo
da PSD (do inglés, power density spectrum) da sequéncia fy, expressa por [9]:

maz|DFT(fx(n))]?
TYmaxf = N

(2.16)
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onde fy representa a frequéncia normalizada e centralizada citada nos itens

anteriores.

2.4.2 Caracteristicas por Transformada

Em AMC, a representagao do sinal modulado em diferentes dominios como
tempo, frequéncia e espago apresentam meios de identificar comportamentos singu-
lares de cada modulagao que auxiliam no processo de categorizacao [8]. A mudanga
dos sinais entre dominios é obtida por meio da utilizagao de transformadas. Na
literatura, sao utilizadas diferentes abordagens para obtencao de caracteristicas em
sistemas AMC por meio da utilizagdo de transformadas [18-20], dentre estas carac-

teristicas, destacam-se quatro delas:

1. Valor maximo da transformada discreta do cosseno (mazg.): a transformada
discreta do cosseno (DCT, do inglés, discrete cosine transform) é uma versao
da transformada discreta de Fourier (DFT, do inglés, discrete Fourier trans-
form) contento a parte imaginaria nula [21]. Em AMC, a utilizagdo da DCT
auxilia no processo de caracterizacao pois cada sinal modulado apresenta valo-
res diferentes nos coeficientes da DCT e a caracteristica de maxg4.; representa
o valor maximo da DCT dos sinais modulados, a maxg. pode ser expressa
por [21]:

N-1 W
Culh) = Y no 2x(n)cos(Fk(2n +1)), para 0 <k >N (2.17)

0, caso contrario

2. Desvio padrao da transformada de Walsh-Hadamard do sinal (o;): a trans-
formada de Walsh-Hadamard (WHT) decompde o sinal em um conjunto de
formas de onda retangulares ortogonais de amplitude +1 e -1, chamadas de
fungoes de Walsh [8]. A expressao que define a WHT de um sinal x(n) de
tamanho N = 2" é dada por [21]:

n vezes

WHTy = DFT, ® ® DFT,

(2.18)
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1 1
sendo DFT, = representando a matriz DEF'T de 2 pontos e @) sim-
1 -1

boliza o produto de Kronecker [21]. A extracao de o, € obtida pelo célculo

do desvio padrao dos coeficientes da WHT sobre o sinal modulado.

. Desvio padrao da transformada wavelet discreta (4,): A transformada wave-
let tem como objetivo aumentar a resolucao de analise de determinado sinal de
entrada nos dominios de tempo e frequéncia. Nesta transformada, as fungoes
base aumentam a resolucao de tempo para frequéncias mais altas, e é definida
por [18,19]:

Oaqwt = maz| DWT (n)| (2.19)

onde DW'T é a representacao da transformada wavelet discreta.

. Valor méximo dos coeficientes cepstrais na frequéncia Mel (maxypec): pode

ser definido por [20]:
f

M(f) = 1125In (ﬁ) (2.20)

onde f representa o valor da frequéncia do sinal na escala nominal.

2.4.3 Caracteristicas Estatisticas

A extracao das caracteristicas estatisticas em sinais modulados sao realizados

por meio do céalculo de cumulantes das partes reais e imaginarias da envoltoria

complexa [16]. As cumulantes sdo comumente utilizadas em sistemas AMC por

apresentarem robustez a influéncia de ruido [15].

1. Célculo de cumulantes de segunda ordem pode ser expresso como:

N
1 n.n
Corn = > Az (2.21)
n=1

2. Calculo de cumulantes de terceira ordem pode ser expresso como:

N
1
Cortay = > ez (2.22)
n=1
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3. Calculo de cumulantes de quarta ordem pode ser expresso como:

N

1
n.n.n.n
CZ1722,Z3724 - N E :Zl RogR324 — C'217226'23,24 - CZ1,ZSCZ2,Z4 - CZ1,Z4CZ2,23 (2'23>

n=1

2.4.4 Caracteristica de Teste de Distribuigao

Em sistemas AMC, a utilizacao de algoritmos de teste de distribuicao é de-
terminada por dois fatores: mapeamento dos simbolos do sinal modulado e os para-
metros do canal de transmissao [9]. Ao reconstruir a distribuigao do sinal usando a
distribuicao empirica, os sinais modulados observados podem ser analisados através

de suas distribuigoes de sinal [9].

1. Funcao de teste de Gaussianidade (X, ,,): esta funcao de teste de distribuigao
¢é utilizada para determinar auséncia ou presenca de um sinal gaussiano no
receptor [22], devido ao formato da constelagao, cada sinal modulado apresenta
resposta diferente a cada tipo de distribuicao. A caracteristica X,,,, pode ser

expressa por [9]:

X = (N'7Q;,112) [Sx (%(Zm B D%) S (%(Qn N 1)%” (2.24)

S, (%(m +n— 1)%) B, (m,n)

onde Q(m,n) é o numero de (j, k) de quadrados que estao em D = {0 <
J<NJ/2, 0 <k <j 2j+k< N} S, ¢éo espectro de z(n), ¢ representa
uma variavel de regularizacio entre bias e varidncia e B,(m,n) simboliza um

estimador do biespectro [9].

2.4.5 Caracteristicas Cicloestacionarias

As caracteristicas cicloestacionérias sao obtidas por meio do célculo da cur-
tose (kscp), desvio padrdo (ogcp) e a variancia (0%,,) da densidade de correlagao
espectral (SCD, do inglés, spectral correlation density). A SCD calcula a correlagao
entre versoes deslocadas da PSD sobre a frequéncia ciclica a e é obtida a partir da
teoria da cicloestacionariedade dos sinais [23]. Em sistemas AMC, a cicloestacio-

nariedade é usada para discriminar processos estocasticos nao estacionarios e achar
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periodicidades ocultas.
A SCD é definida como a transformada de Fourier da fun¢ao de autocorrela-

cao ciclica (CAF, do inglés, cyclic autocorrelation function), definida por [23]:

Sa(f) = /: RO (r)e 9277 = <X (z, fr %) X (t, f %)> (2.25)

onde X (n, f+ %) e X (n, f— %) sao envelopes complexos de banda estreita que

sao componentes do sinal em banda passante x(n).

2.5 Radio Definido por Software

O termo radio definido por software (SDR, do inglés, software defined radio)
foi expresso por Joseph Mitola no inicio dos anos 1990 com o intuito de sinalizar a
mudanca no design do hardware em sistemas de radio para sistemas onde a maior
parte da funcionalidade ¢ definida em software [24].

SDR nao possui uma defini¢cao unificada e reconhecida globalmente mas na
literatura existem diferentes interpretacoes sobre esse tema, uma variedade de ter-
mos foram utilizados usando o mesmo principio da proposta expressa por Mitola,
como: radio baseado em software, radio reconfiguravel e arquitetura de radio flexi-
vel [25,26].

Assim como a maioria das tecnologias, o SDR evoluiu das aplicagoes em
ambiente militar para o uso civil. O primeiro dispositivo operacional baseado em
SDR foi o Spakeasy [27], desenvolvido pela marinha norte-americana entre os anos
de 1991 e 1995, entretanto sua aplicacao ficou limitada ao hardware em que foi
projetado. O sucessor do Speakeasy teve muito mais sucesso, o Speakeasy II obteve
avancos no campo da eletronica, circuitos de comunicacoes sem fio e técnicas de
programagao modular [27].

Um receptor de radio tradicional realiza as seguintes operacoes: sintonizacao
da frequéncia da portadora do sinal a ser recebido, filtragem para eliminar ruidos,
demodulagao e amplificagdo para compensar perdas na transmissao [27]. A Figura

2.10 apresenta a estrutura de um receptor tradicional de radio super-heterédino.
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Figura 2.10: Estrutura interna de um receptor de radio super-heter6dino tradicional.

No esquema apresentado na Figura 2.10 o sinal RF (radiofrequéncia) de en-
trada é receptado pela antena e geralmente passa por um processo de amplificagao
de RF que opera somente na faixa de frequéncia de interesse. Entao, o sinal passa
por um mizer que ¢ um modulo responsavel por realizar a multiplicacao do sinal de
entrada com o sinal gerado pelo oscilador local, a frequéncia do sinal gerado pelo
oscilador é determinada pelo controle de sintonizagao do radio [27]. Apds o mizer, o
sinal passa por um processo de filtragem em banda passante que atenua os sinais fora
da faixa de frequéncia determinada pelo filtro, por fim, o demodulador é responséavel
por recuperar o sinal modulado para o usuario.

A Figura 2.11 apresenta a estrutura padrao de um receptor baseado em SDR,
onde um sintonizador de RF converte o sinal analégico recebido pelo SDR para a
frequéncia intermediaria (IF, do inglés, intermediate frequency), realizando a mesma
operacao dos primeiros trés modulos do réadio super-heterdédino apresentado na Fi-

gura 2.10.

23



Antena

Componente analégico Componentes digitais (DDC)
r-—=-=-—-=--=-== bl

r
1 1 1
. . 1 Conversor 1
Smtong:dor de |, analégico-digital -
1 (ADC) !
1 1 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Processamento

Mixer digital Filtro passa baixa
9 P digital do sinal

Oscilador digital

Figura 2.11: Estrutura de um receptor padrao de um radio definido por software.

Em seguida, o sinal de IF passa por um conversor analogico-digital (ADC, do
inglés, analog-digital converter) responsavel por converter o sinal analogico que sai
do sintonizador RF para o dominio digital, onde a saida do ADC sao amostras que
representam o sinal de IF. Essas amostras sao o sinal de entrada do modulo de DDC
(do inglés, digital down converter) responsavel por fazer o deslocamento do sinal
digitalizado em frequéncia intermediéaria para a banda-base [28], o DDC geralmente
é embarcado em um chip monolitico e representa uma parte crucial no processo de
recepcao em SDRs e é composto por trés componentes principais: um mizer digital,
um oscilador local digital e um filtro passa-baixa de resposta de impulso finito (FIR,
do inglés, finite impulse response).

O ultimo estégio no processo de recepgao é o processamento digital do sinal de
saida do DDC, onde ocorre o processo de demodulacao, decodificagao e amplificagao.

Atualmente a popularidade de dispositivos baseados em radio definido por
software deve-se ao baixo custo de aparelhos destinados a aplicacoes basicas em RF
e devido ao fato que o dispositivo de SDR pode ser programado por meio de um
computador pessoal, a Figura 2.12 apresenta o hardware de um dispositivo baseado

em SDR de baixo custo.
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Figura 2.12: Hardware de um dispositivo baseado em SDR de baixo custo.

Fonte [29].

Com a facilidade de acesso a esses dispositivos, estudos identificaram apli-
cagoes significantes usando SDRs, como: posicionamento dindmico do espectro de
frequéncias, acesso multiplo orientado por oportunidades (ODMA, do inglés, op-
portunity driven multiple access), regulagao de espectro e reducao de custos [27].
Indo além das aplicagoes tradicionais, a tecnologia de SDR comega a aparecer em
aplicagoes de alto impacto dentro da area de telecomunicagoes, alguns exemplos des-
sas aplicagoes sao: sistemas de diregao assistida [30], recepcao de sinais GPS [31],
analise de propagacao de sinais de HF [32] e identificagdo de emissoes em radio-

frequéncia [33].

2.6 Classificadores

A definigao de um classificador na area de aprendizado de maquina supervisi-
onada consiste em um algoritmo cuja tarefa é determinar a qual classe ou categoria
um dado de entrada é pertencente [34|. No processo de classifica¢ao é normalmente
improvéavel obter como resultado uma classificacao perfeita, o que se propoe é a
probabilidade de ocorréncia de uma classe ou outra [16]. A escolha do classifica-
dor apropriado para um problema particular requer pratica e experiéncia, pois cada
algoritmo de classificagao possui sua peculiaridade e é baseado em certas suposi-
¢oes [34]. Ao implementar um modelo de classifica¢do para determinada aplicagao,

recomenda-se a utilizacao de diferentes algoritmos de aprendizado para verificar qual
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modelo apresentou melhor performance na classificacao para essa aplicagao especi-
fica. A performance de um classificador, no aspecto computacional, depende em
como o conjunto de dados esta organizado para classificacao [34]. A grande difi-
culdade do problema de classificacao é a variabilidade nos valores de caracteristicas
nos objetos de mesma categoria em a relacao a diferenca entre valores de caracteris-
ticas de objetos em categorias diferentes. Dentre os algoritmos de aprendizado de
maquina (machine learning) supervisionada mais populares [35] estao os classifica-
dores arvore de decisao (decision tree), floresta aleatoria (random forest), maquina
de vetores suporte (support vector machine) e k-vizinhos mais proximos (k-nearest
neighbors).

Arvore de decisdao sdo técnicas de aprendizado de maquina supervisionado
utilizadas em trabalhos de classificacao e regressao por dividir os dados continua-
mente baseado em um certo parametro, onde um problema complexo é decomposto
em um conjunto de subproblemas mais simples de solucionar [35]. Uma &arvore de
decisao estruturalmente é constituida por noés, ramos e folhas. As decisoes estao
nas folhas e os dados sao divididos por meio dos ramos entre os nos, a variavel de
decisao é categorica, a resposta de saida das decisoes baseiam-se em sim e nao para
problemas de classificagao, para problemas de regressao (regression tree) a variavel
de decisao é continua [35].

Floresta aleatoria (em inglés, ramdom forest) é um algoritmo de aprendiza-
gem supervisionada que opera criando uma "floresta"que sao combinagoes de arvo-
res de decisao, em resumo, o algoritmo de floresta aleatoéria cria vérias arvores de
decisao e as combina para obter uma predi¢ao com maior acuracia e com maior esta-
bilidade [35]. Esse algoritmo adiciona aleatoriedade extra ao modelo de classificagao
quando esta criando as arvores. Ao invés de procurar pela melhor caracteristica ao
fazer a particao dos noés, ele busca a melhor caracteristica em um subconjunto aleato-
rio das caracteristicas. Esse processo cria uma grande diversidade, o que geralmente
leva a geragdo de modelos com melhor eficacia [36].

As maquinas de vetores suporte (SVM, do inglés, support vector machines)
sao ferramentas de classificacao e regressao, a SVM constréi hiperplanos em um es-
pago n-dimensional para classificar ou regredir dados [35]. Quando ha um conjunto

de dados pertencentes a diferentes classes, um plano de decisao é necessario para
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separar esses dados em cada classe, esses dados podem ou nao ser linearmente sepa-
raveis, nesses casos sao utilizadas fungoes mateméticas complexas conhecida como
kernels com o objetivo de separar os dados em suas respectivas classes [35]. os algo-
ritmos SVM visam classificar corretamente as classes de um determinado conjunto
de dados de entrada baseando-se nos dados de treino.

K-vizinhos mais proximos (KNN, do inglés, k-nearest neighbors) é um algo-
ritmo de classificacao que visa determinar o rotulo de classificagao de uma amos-
tra baseado nas amostras vizinhas advindas de um conjunto de dados de treina-

mento [35].
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Capitulo 3

Metodologia

3.1 Sistema Proposto

Na literatura, sao abordados diversos métodos de implementacao de sistemas
de classificacao automatica de modulagao. As pesquisas realizadas sobre esse tema,
em sua grande maioria, dividem esse assunto em trés etapas: geracao dos sinais
modulados, extracao de caracteristicas e classificagao. Entretanto é possivel encon-
trar diferentes metodologias utilizadas em cada uma dessas etapas. Por exemplo, na
etapa de geracgao de sinais modulados, pode-se considerar sinais gerados de maneira
artificial por meio de simulagao [8,16], nesse método sao utilizados algoritmos com-
putacionais capazes de simular o diferentes canais de comunica¢ao, como AWGN
(do inglés, additive white gaussian noise) [37,38|, outras pesquisas ja procuram a
utilizacao de diferentes modelos de canais de comunicacao como o de Rayleigh e
Rician [13,15]. Por outro lado, na etapa de geragao de sinais ha pesquisas que
consideram a utilizacao de sinais gerados em ambiente real de transmissao e recep-
¢ao [39-41], ja na etapa de extracao de caracteristicas, ha uma grande variedade na
escolha das caracteristicas usadas como os dados de entrada do classificador, essa
escolha varia de acordo com as modulagoes que cada trabalho aborda no sistema de
AMC.

Neste trabalho, é proposto uma metodologia para sistemas de classificagao
automatica de diferentes tipos de modulagoes digitais que sao bastante utilizadas em
sistemas de comunicacao. Essa metodologia é composta por cinco etapas principais:

a geragao dos sinais modulados, recepcao dos sinais por meio de um dispositivo
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baseado em radio definido por software, tratamento dos sinais utilizando amostragem
e calculo da envoltoria complexa, extragao do vetor de caracteristicas e por fim o
projeto dos classificadores multiclasse. A Figura 3.1 apresenta uma visao geral da

metodologia proposta para esse trabalho.

Componentes I-Q Sinal modulado no L
do sinal modulado dominio do tempo Envoltéria Complexa

T

4

Geragao de j Vﬂ Dispositivo Amostragem Extragdo de Classificagdo mﬁiﬂa";o
sinais baseado em : : e Envoltéria caracteristicas do sinal
modulados SDR Complexa

Up-Converter

Figura 3.1: Metodologia proposta para o sistema automatico de classificagao de

modulagoes digitais

3.2 Geragao de Sinais Modulados

Neste trabalho os sinais modulados foram gerados em ambiente real de trans-
missao e recepgao por meio de um gerador de sinais vetoriais da Agilent Technologies
modelo ESG E4438C onde foram gerados e transmitidos sinais em banda passante
de sete modulagoes digitais diferentes: BPSK, QPSK, 8—PSK, 16QAM, 32QAM,
64QAM e 128QAM. A Figura 3.2 apresenta o gerador sendo utilizado para a trans-

missao dos sinais modulados.

Figura 3.2: Equipamento responsavel pela geragao dos sinais modulados em banda

passante.
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O ESG E4438C possui quatro modos de operagao: onda continua (CW, do
inglés, continuous wave), varredura de sinal (swept signal), modulagao analdgica e
modulacao digital [42].

No modo CW o gerador é responsével por produzir um sinal de onda continua
configurado em uma tnica frequéncia e nivel de poténcia.

O modo swept signal é responséavel por realizar uma busca em determinada
faixas de frequéncia e niveis de poténcia no gerador.

O modo de modulagao analbgica é capaz de realizar a modulacao de sinais de
onda continua em quatro tipos de modulagoes analdgicas: modulagao em amplitude
(AM, do inglées, Amplitude Modulation), modulagdo em frequéncia (FM, do inglés,
Frequency Modulation), modulagao em fase (PM, do inglés, Phase Modulation) e
modulagao em pulso.

No modo de modulagao digital o gerador de sinais performa a modulacao de
sinais em onda continua de um sinal /-() em tempo real ou performa a modulagao
digital de um sinal /-@Q) arbitrario [42|. Esse modo possui quatro tipos de configu-
racoes diferentes para realizar a modulacao digital. O primeiro modo, Custom Arb
Waveform Generator, pode gerar sinais modulados em uma tinica portadora ou em
sistemas multiportadoras, onde cada forma de onda da portadora modulada deve
ser calculada e gerada antes da sua transmissao na porta de saida do gerador, a
geracao dos sinais acontece no gerador em banda base interno do ESG E4438C. O
segundo modo, Custom Real Time I/Q) Baseband performa a geracao de sinais em
monoportadora que podem ser modulados com dados em tempo real que permite o
controle simultaneao sobre todos os parametros que afetam o sinal, o sinal mono-
portadora que é gerado pode ser modificado aplicando uma variedade de padroes de
dados, filtros, taxas de simbolo e tipos de modulacao. O terceiro modo, Multitone,
realiza a geracao de até 64 sinais em onda continua (ou tons) com amplitude ajusté-
vel e espacamento de frequéncia. O quarto e tltimo modo, Dual ARB, é usado para
controlar a sequéncia de segmentos da forma de onda que foram escritos na memoria
ARB localizado no gerador de sinais em banda base interno do ESG E/438C. Nesse
trabalho, para a geracao e transmissao dos sinais modulados digitalmente em banda

passante foi utilizado o modo Custom Arb Waveform Generator em monoportadora.
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3.3 Recepcao dos Sinais Modulados

Com a geracao e transmissao sem fio dos sinais modulados em ambiente real,
um dispositivo baseado em radio definido por software de baixo custo é respon-
savel por realizar a recepcao desses sinais modulados. Esse dispositivo consegue
realizar a aquisicao das componentes /-() dos sinais modulados transmitidos pelo
gerador. Cada sinal recebido é salvo como um arquivo no formato .dat e necessitam
de um processo de formatacao, ja que os dados agrupados nesse arquivo nao sepa-
ram as componentes em fase e quadratura de maneira individual, o que é capturado
pelo dispositivo de SDR sao dados brutos nao tratados (raw data) provenientes da
transmissao [43|. A Figura 3.3 apresenta o diagrama das atividades realizadas para

formatagao do sinal recebido.

Recepcao dos sinais ]

em um arquivo .dat

[Armazenamento do smal]

Organlzar o sinal em
componentes de fase e
quadratura

Equalizar o sinal para
resolucao de 8 bits

Figura 3.3: Atividades realizadas para formatagao do sinal modulado recebido pelo

dispositivo baseado em SDR.
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Com a formatacao dos sinais foi possivel realizar a representacao dos sinais
captados no mapa de constelagao, a Figura 3.4 apresenta a representacao das com-
ponentes [-Q) de cada uma das sete modulacgoes que sao o objeto de pesquisa deste
trabalho provenientes da transmissao por meio do ESG E/438C e da recepgao pelo
dispositivo baseado em radio definido por software em ambiente real, na figura é
possivel notar os efeitos de deslocamento de frequéncia da portadora (CFO, do in-
glés, carrier frequency offset) e deslocamento de fase da portadora (CPO, do inglés,
carrier phase offset) esses efeitos devem-se a dessincronizagao entre a frequéncia e
fase do oscilador local do receptor com a frequéncia e fase de transmissao do sinal,
esse efeito ¢ comum em sistemas de comunicacao digital e existem algoritmos que
realizam a correcao dos sinais recebidos, causando um efeito anelar na disposicao

das componentes I-Q) no mapa de constelagao [9,44].

. Qlﬂadrature
Qluadrature
Qvuadrature
) Qtjuadrature

-50 0 50 -50 0 50 -50 0 50
In-Phase In-Phase In-Phase

BPSK QPSK 8-PSK 16-QAM

In-Phase

Quadrature
Quadrature
Quadrature

-50 0 50
In-Phase

In-Phase In-Phase

32-QAM 64-QAM 128-QAM

Figura 3.4: Representagao dos 7 sinais modulados (BPSK, QPSK, 8—PSK e 16 —
32 — 64 — 128—QAM) no mapa de constelagdo recebidos por meio do dispositivo

baseado em SDR.
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Upconverter

O upconverter, nesta etapa do projeto, é responsavel por realizar a transfor-
macao dos sinais modulados compostos por componentes de fase e quadratura em
sinais no dominio temporal. Este processo é feito por meio da implementacao de
um modulador em quadratura, composto por dois sinais sinusoidais com a mesma
frequéncia f, utilizada na geragao dos sinais modulados defasados em 90° entre si. A
Figura 3.5 apresenta como esse modulador em quadratura opera utilizando as com-

ponentes [-() como entrada e tendo como saida o sinal z(¢) no dominio temporal.

sinal x(t) no dominio
temporal

R
|/

sen(2rtf.t)

(] .
N

sen(2mtfct + 90°)

Q

Figura 3.5: Representacao do modulador em quadratura utilizado nesse trabalho.

3.4 Amostragem e Envoltéria Complexa

Apobs o processo transformacao do sinal modulado para o dominio temporal
por meio da implementacao do upconverter, realiza-se a amostragem e obtencao da
envoltoria complexa pois, para a realizagao da extragao de caracteristicas é necessario
que os sinais recebidos em banda passante sejam amostrados, ji esses sinais sao
analogicos e continuos no tempo [16]. O processo de amostragem é regido pela

seguinte expressao [17]:

Ty = Z Tpass(nTs)0(t — nTy) (3.1)

n=—oo
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onde 7,455 representa o sinal em banda passante, T simboliza o tempo de amostra-
gem e 0(t) é a fungao delta de Dirac.

Nesse trabalho, os sinais em banda passante sao representados como sinais
analiticos complexos que possuem importantes propriedades para a classificacao au-
tomética de sinais. O espectro de frequéncia de um sinal real em banda passante
possui redundancia e toda a informacao do sinal pode ser obtida por metade do seu
espectro [8]. No caso da representagao analitica todos os componentes negativos sao
nulos. O sinal analitico de um sinal amostrado em banda passante x,(n) pode ser
expresso por [17]:

z(n) = z(n) + jH{z(n)} (3.2)

Sendo H a representacao da transformada de Hilbert, que é uma ferramenta necessa-
ria para o calculo da envoltoria complexa a(n). A envoltoria apresenta importantes
informacgoes de amplitude, frequéncia e fase instantaneas utilizadas na etapa de ex-
tragao de caracteristicas, como mostrado nas Equagoes 2.9, 2.10, 2.11 e 2.12. A

envoltoria complexa pode ser expressa por [17]:
a(n) = z(n)el?mfen (3.3)

As operagoes matematicas das Equacoes 3.1, 3.2 e 3.3 sao aplicadas sobre os

sinais amostrados em banda passante para obtencao da envoltoria complexa.

3.5 Extracao de Caracteristicas

A etapa de extragao de caracteristicas é fundamental para definir e represen-
tar comportamento e propriedades dos sinais modulados por fornecer dados singula-
res a respeito de cada modulagao. Neste trabalho foram extraidas caracteristicas do
tipo espectrais, estatisticas, baseadas em transformadas, baseadas em teste de dis-
tribuicao e cicloestacionarias, totalizando 29 caracteristicas. A Tabela 3.1 apresenta
a descricao das caracteristicas extraidas utilizadas neste trabalho e na Secao 2.4 sao

apresentados as expressoes matematicas que definem cada uma das caracteristicas.
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Tabela 3.1: Descrigao das caracteristicas extraidas para a realizagao do sistema de

classificacao automética de modulacoes proposto.

Caracteristicas

Categoria Descrigao

Valor maximo da densidade espectral de poténcia da amplitude instantanea normalizada e centralizada.

Desvio padrao da amplitude instantanea normalizada e centralizada.

Desvio padrao do valor absoluto da componente nao linear da fase instantanea.

Espectral Desvio padrao da fase nao linear direta centralizada.

Desvio padrao da frequéncia instantanea normalizada e centralizada.

Desvio padrao do valor absoluto da frequéncia instantanea normalizada e centralizada.

Valor maximo da densidade espectral de poténcia (PSD) da frequéncia instantanea normalizada e centralizada.

Valor maximo da transformada discreta do cosseno.

Desvio padrao da transformada de Walsh-Hadamard.

Transformada
Desvio padrao da transformada Wavelet discreta.

Valor maximo dos coeficientes cepstrais na frequéncia Mel.

Cumulantes de segunda ordem.

Estatisticas Cumulantes de terceira ordem.

Cumulantes de quarta ordem.

Teste de Distribuigao Fungéo de teste de Gaussianidade.

Curtose da densidade de correlagao espectral (SCD).
Desvio padrao da SCD.
Variancia da SCD.

Cicloestacionarias

Cumulantes ciclicas de terceira ordem.

Cumulantes ciclicas de quarta ordem.

A extracao de caracteristicas resulta na criagdo de um vetor de 29 posicoes
para cada sinal analisado, onde cada posicao do vetor corresponde a um valor de
determinada caracteristica. Com a obtencgao dos vetores de caracteristicas gerados
para cada sinal das sete modulagoes objeto de pesquisa deste trabalho, realiza-se o
projeto dos classificadores multiclasse utilizando diferentes algoritmos de aprendi-

zado de maquina.
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Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Neste capitulo sao apresentadas as etapas experimentais para a realizagao do
sistema automatico de modulacoes digitais com os sinais coletados em ambiente real
por meio de um dispositivo de baixo custo baseado em radio definido por software.
O capitulo esta organizado da seguinte maneira: na primeira parte é apresentado o
setup dos experimentos, em seguida é apresentado os parametros e algoritmos para
construcao da base de dados dos sinais modulados em sete tipos de modulagoes
digitais e por tltimo é apresentado os parametros para classificagao e os resultados

obtidos utilizando cada algoritmo de classificagao.

4.1 Setup dos Experimentos

Para a transmissao dos sinais modulados foi utilizado o gerador de sinais ve-
toriais da Agilent Technologies modelo ESG E4438C, conforme explicitado na Segao
3.2 e apresentado na Figura 3.2, a Figura 4.1 apresenta o dispositivo baseado em
radio definido por software utilizado para recepcao dos sinais modulados do tipo
RTL-SDR, modelo RTL2832UHIDIR, baseado no chipset RTL2832U da Realtek e
sintonizador Rafael Micro R820T [29], que usa um dongle de sintonizacao de sinais
padrao ISDB-T. O tratamento dos sinais recebidos foi realizado na linguagem de pro-
gramacao MATLAB, versao R2017b em ambiente Linux, distribuicao Ubuntu versao
19.10. Os métodos de classificacao foram implementados na linguagem Python uti-

lizando a biblioteca scikit-learn.
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Figura 4.1: Dispositivo utilizado para captura dos sinais modulados.

4.2 Tratamento dos Dados

Os dados aplicados a um classificador sao de suma importancia para a classi-
ficac@o correta dos sinais modulados, para criar o conjunto de sinais utilizados nesse
trabalho foi necessario uma padronizacao nos parametros de transmissao e recepgao

dos sinais modulados.

4.2.1 Parametros para Transmissao dos Sinais Modulados

Para a transmissao dos sinais modulados, o primeiro passo foi a determina-
¢ao do sinal digital (informagao) a ser modulado e foi escolhido o sinal PN23 nativo
do gerador de sinais ESG F4438C, esse sinal representa uma sequéncia de ntimeros
bindrios pseudoaleatorios padronizada pela uniao internacional das telecomunica-
¢oes (ITU, do inglés, international telecommunication union) [42|, Em seguida, foi
determinado o filtro Gaussiano como pulso formatador do sinal em banda base, a
taxa de simbolos de modulagao utilizada foi de 256ksps (ksps - kilo symbols per
second), foi utilizada uma amplitude de 10d Bm na saida do gerador e por fim, para
determinacao da frequéncia de transmissao foi realizada uma varredura na faixa de
50 — 800M H z, com o objetivo de encontrar o intervalo de frequéncias com a menor
incidéncia de ruidos e outros sinais emitidos evitando a interferéncia na transmissao

dos sinais modulados pelo gerador. Utilizando a ferramenta sdrrSpectrumAnalyzer,
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que é uma aplicagdo do MATLAB/SIMULINK que possibilita a anélise do espectro
de frequéncias utilizando o dispositivo RTL-SDR [45]. A Figura 4.2 apresenta o

diagrama realizado no SIMULINK para a anélise do espectro.

Analisador de Espectro utilizando
RTL-SDR

RTL-SDR 5120 [5120x1]
Center Frequency = 266.0 MHz ——— | fc Receiver Data P DC Blocker

N
5120 [5120x1]

Frequencia para Analise Filtro de componentes DC Analisador de Espectro

Receptor de amostras
oriundas do dispositivo SDR
Figura 4.2: Programa implementado no SIMULINK para analisar o espectro de

frequéncias utilizando o dispositivo baseado em radio definido por software.

Por meio dessa analise, verificou-se que a frequéncia de 266 M H z era a mais
adequada para transmitir os sinais modulados. A Figura 4.3 apresenta o espectro
de frequéncia centralizado em 266M H z, mostrando que nessa faixa de frequéncia

nao ha elementos que possam causar interferéncia na transmissao do sinal.

Figura 4.3: Espectro de frequéncias centralizado em 266 M H z.

Ao determinar os parametros de transmissao citados foi realizar a transmissao
sem fio do sinal nos sete tipos de modulagoes digitais que sao objeto de pesquisa

deste trabalho, para uma melhor irradiacao do sinal modulado foi acoplada a saida
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do gerador ESG E4438C uma antena omnidirecional, conforme ja apresentado na

Figura 3.2. A Figura 4.4 apresenta o espectro de frequéncias enquanto o ESG

E}438C estava transmitindo os sinais modulados.

Figura 4.4: Espectro de frequéncias centralizado em 266 M H z no momento da trans-

missao dos sinais modulados.

4.2.2 Parametros para Recepcao dos Sinais Modulados

A recepgao dos sinais modulados foi realizada por meio da biblioteca librtlsdr
em ambiente linux, essa biblioteca permite a captura das componentes I-() dos
sinais modulados de maneira programéavel onde é possivel definir a frequéncia para
recepcao do sinal em Hertz, o ganho interno do receptor em dBm, a frequéncia de
amostragem em Hertz e por ultimo a quantidades de componentes [-() a serem
coletadas. Ao realizar esse processo, as componentes [-() do sinal sdo salvas em
um arquivo .dat onde é necessario realizar uma formatacao desses sinais conforme
explanado na Secao 3.3. Para a captura dos sinais modulados, a biblioteca de
captura dos sinais foi configurada nos seguintes parametros: frequéncia de 266/ M H z,
ganho interno de 10d Bm, frequéncia de amostragem de 1M Hz e 10000 componentes
1-Q) por sinal. Para automatizar o processo de coleta dos sinais modulados foi
implementado um script desenvolvido em Bash que realiza essa operacao para cada
tipo de modulagao digital de maneira continua até coletar a quantidade de sinais

determinada, o Algoritmo 1 apresenta como essa coleta foi realizada e a Figura 4.5
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apresenta como essa coleta é realizada usando a biblioteca librtlsdr em ambiente

linux.

Algorithm 1 Captura dos sinais modulados
1. #! /bin/bash

2: echo

3: echo "Qual modulagao a ser recebida?"

4: read moduacao > Inserir qual a modulacao digital sendo transmitida pelo
gerador

5: echo

6: for N in {1..n} do > Determinacao da quantidade n de sinais que serao
capturados

7: echo "Inicio da captura" $N

8: echo

9: rtl _sdr -f 266e6 -g 10 -s 1e6 -n 10e3 captura_ "$modulacao" $N.dat > Uso
da biblioteca de acesso ao dispositivo RTL-SDR determinando os parametros de
coleta

10: sleep 2 > Intervalo de 2 segundos entre a captura de cada sinal

11: echo

12: end for

13: echo "Final da captura de" $N "sinais modulados"

~ rafael@rafael-Aspire-ES1-572: ~

:~§ rtl_sdr -f 266e6 -g 16 -s 1e6 -n 16e3 captura_modulacao.dat

Found 1 device(s):
0: Realtek, RTL2838UHIDIR, SN: 00000001

Using device 0: Generic RTL2832U OEM

[R82XX] PLL not locked!

Sampling at 1000000 S/

Tuned to 266000000 Hz.

Tuner gain set to 8.76 dB.
Reading samples in async mode...

User cancel, exiting...
I

Figura 4.5: Captura do sinal modulado utilizando a ferramenta librtlsdr.
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4.3 Base de Dados

A base de dados deste trabalho é constituida pelos sinais modulados captu-
rados pelo RTL2832UHIDIR e pela matriz de caracteristicas calculadas por meio
das equacoes apresentadas na Secao 2.4 dos sinais recebidos. Foram coletados 300
sinais de cada uma das 7 modulacoes digitais objeto de pesquisa deste trabalho,
totalizando 2100 sinais modulados capturados pelo dispositivo baseado em SDR,
onde cada sinal possui 10000 componentes I-(). Foram calculadas 29 caracteristicas
para cada um dos sinais capturados, formando um vetor de 29 posicoes para cada
sinal, totalizando uma matriz de caracteristicas de dimensao 300 x 29 para cada sinal
modulado e agrupando as matrizes de caracteristicas de cada modulagao resulta em
uma matriz de dimensao 2100 x 29. A Tabela 4.1 apresenta a decomposicao da base

de dados.

Tabela 4.1: Quantidade de sinais modulados por classe e dimensao das matrizes de

caracteristicas.
Classes | Quantidade de sinais recebidos | Dimensao matriz de caracteristicas
BPSK 300 [BPSK]
300x29
QPSK 300 [QPSK]
30029
8-PSK 300 [8-PSK]
30029
16QAM 300 [16QAM]
300x29
32QAM 300 [32QAM]
30029
64QAM 300 [64QAM]
30029
128QAM 300 [128QAM]
30029

4.4 Meétricas para Classificacao dos Sinais Modula-
dos

A classificagao do tipo de modulacao foi realizada utilizando as matrizes de
caracteristicas oriundas da geracao da base de dados, para isso foi necessario a con-

versao dessas matrizes geradas no MATLAB em formato .mat para o modelo de
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estrutura de dados (dataframe) da biblioteca pandas |46], em ambiente de desenvol-
vimento python que permitiu a padronizagao e formatacao dos dados dessas matrizes,
a partir dessa conversao foi possivel realizar o processo de classificacao utilizando
a biblioteca scikit-learn. Os dados das matrizes de caracteristicas foram agrupados
utilizando a fungao pandas.concat formando uma tnica matriz de caracteristicas,
em seguida foi realizado o processo de separagao do conjunto de dados em treino e
teste, foi utilizada a proporcao 70% de dados para treino e 30% para teste, esse pro-
cesso foi implementado utilizando a funcao sklearn.model_ selection.train_test split
nativa da biblioteca scikit-learn.

Os métodos de aprendizado de maquina utilizados para a classificagao do tipo
de modulagao foram: arvore de decisao, floresta aleatoria com profundidade igual
a trés (deep = 3), k-vizinhos mais proximos utilizando os parametros de distancia
euclidiana e k = 49, méaquinas de vetores suporte implementada com ntcleo (kernel)
gaussiano. Esses métodos foram implementados utilizando os algoritmos de classifi-
cacao nativos da biblioteca scikit-learn, a Tabela 4.2 apresenta as funcoes utilizadas

para cada tipo de classificador.

Tabela 4.2: Funcoes e parametros! utilizados para classificacao usando scikit-learn.

Classificador Parametros Funcéao utilizada

. o Critério = entropia - )
Arvore de Decisao sklearn.tree. Decision TreeClassifier
Profundidade (deep) = 3

Floresta Aleatoria Critério = entropia sklearn.ensemble. RandomForestClassifier
Distancia Euclidiana ) ‘
k-NN sklearn.neighbors. KNeighborsClassifier
k =49
SVM Kernel gaussiano sklearn.svm.SVC

'Para o restante dos parametros da biblioteca scikit-learn foi utilizado a

configuragao padrao (default).

Utilizando a matriz de classificacao padronizada foram realizados os testes dos
classificadores multiclasse utilizando as funcoes citadas na Tabela 4.2, avaliando a
acuracia como métrica de desempenho, os melhores resultados de classificagao foram
obtidos por método de arvore de decisao atingindo 82,5% de acuracia. A Tabela
4.3 apresenta o desempenho dos outros classificadores multiclasse e na Figura 4.6 é

apresentado a matriz de confusao obtida usando o método de arvore de decisao.
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Tabela 4.3: Classificadores e resultados obtidos para sistema de classificagao auto-

matica de modulacoes proposto.

Resultados

Métodos de Classificacao | Acurécia

Arvore de Decisao 82,50%

Floresta Aleatoria 82, 14%
k-NN 58, 8%
SVM 53,57%

Normalized confusion matrix

100
gpsk 147.33.66 9.3 6.45 0.0 0.0 0.0
160AM {4.05 [UEF 6.98 0.0 0.0 0.0 0.0 80
320AM {17.5728.053%8 0.0 0.0 0.0
3 60
S ga0am 31.08 7.32 2.32 EEEE
[}
>
= 1280am{ 0.0 00 00 0.0 . 40
Bpsk 4 0.0 0.0 0.0 00 0.0 HKY 0.0 0
Qpsk{ 0.0 0.0 00 00 00 0.0 UK
T T __O

Predicted lahel

Figura 4.6: Matriz de confusao para o classificador arvore de decisao para o sistema

de classificacao automatica de modulagoes.

No método de classificagao que apresentou o melhor resultado as modulacoes
16-QAM (47%) e 8-PSK (60%) tiveram os piores resultados, isso pode ser explicado
devido ao formato das componentes /-() no mapa de constelagoes com o os efeitos de
CFO e CPO, como apresentado na Figura 3.4, o que torna o formato das modulagoes
bastante parecidos, acarretando em uma falsa classificacao pelo método de arvore
de decisao. As modulagoes 64-128-QAM, BPSK e QPSK obtiveram os melhores

resultados com acurécia acima de 93%.
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Capitulo 5

Conclusao

Neste trabalho foi abordado o desenvolvimento de um sistema de classifi-
cagao automatica de modulagoes digitais de sinais gerados em ambiente real de
transmissao e recepgao. A concepcao desse sistema dividiu-se em trés etapas prin-
cipais: transmissao e recepcao dos sinais modulados, extracao de caracteristicas e
classificacao do tipo de modulacao. Para a primeira etapa foi usado um robusto
gerador de sinais vetoriais modelo ESG Vector Signal Generator E4438C da Agilent
Technologies com uma antena omnidirecional acoplada a sua saida de dados para
transmissao dos sinais modulados em 7 diferentes métodos de modulagao digital,
para recepcao foi utilizado um dispositivo de baixo custo baseado em radio definido
por software modelo RTL2832UHIDIR. A segunda etapa consistiu no tratamento
dos sinais recebidos para realizar o céalculo de 29 caracteristicas que representam
o comportamento e propriedades singulares de cada tipo de modulacao. A ultima
etapa consistiu na aplicacao de métodos baseados em aprendizado de méquina para
realizar a classificacao do tipo de modulacao a partir do vetor de caracteristicas
gerado na etapa anterior, dos 4 classificadores utilizados o que apresentou o melhor
resultado (acuracia de 82%) foi o classificador baseado em arvore de decisao. Para o
desenvolvimento deste sistema de classificacao automatica de modulagoes foi criada
uma base de dados contendo 300 sinais modulados em cada uma das 7 modulacoes
digitais objeto de pesquisa deste trabalho recebidas por meio do dispositivo SDR

totalizando 2100 sinais modulados.
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5.1 Trabalhos Futuros

e Neste trabalho o sistema de classificacao automatica de modulacoes digitais
foi desenvolvido utilizando o método de extracao de caracteristicas. Como
proposta de trabalho futuro, propoe-se os outros métodos de AMC descritos
na Secao 2.4 utilizando a mesma base de dados de sinais modulados geradas

nesse trabalho.

e Nao foi realizado neste trabalho um estudo mais detalhado sobre quais ca-
racteristicas sao mais relevantes no ponto de vista dos classificadores. Entao
como proposta de trabalho futuro, propoe-se uma investigacao a respeito de

quais caracteristicas apresentam maior peso na classificagao.

e Neste trabalho foram abordados quatro classificadores bastante populares na
area de aprendizado de méquina. Propoe-se como trabalho futuro a aplicacao
de classificadores mais robustos, como as redes neurais convolucionais, e outras
arquiteturas de classificacao dentro do campo do aprendizado profundo, com

intuito de deixar a proposta de investigacao mais atual e abrangente.
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Apéndice A
Codigos Utilizados

Neste apéndice consta os codigos utilizados para o desenvolvimento desse

projeto.

A.1 Formatacao do Sinal Recebido pelo SDR

Equalizacao de cada sinal recebido pelo dispositivo baseado em SDR em arquivo
.dat para resolucao de 8 bits e organizacao desse sinal em componentes de fase e
quadratura, que foi desenvolvido no Matlab.

% Funcao para carregar e equalizar o arquivo .dat recebido

function y = loadFile(filename)

fid = fopen(filename,’rb’);

y = fread(fid,’uint8=>double’);
y = y-127.5;
y = y(1:2:end) + i*y(2:2:end);

% Essa funcao torna as componentes reais e imaginarias de um vetor
reais.

function iq_result=UpConv(iq, freq)

%Sendo :

%UpConv (iq, freq) = real(iq)*seno(freq + 0) + imag(iq)*seno(freq +
pi/2);

fs=length(iq);

3 t=0:1/fs:1-1/fs;

senoPh=sin (2*pi*t*freq) ;

5 senoDe=sin (2*pi*txfreq+pi/2);
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ig_result = real(iq) .*senoPh + imag(iq) .*senoDe;

% conversao dos 300 sinais de determinada modulacao digital (este
caso e para a modulacao 64qgam) em somente uma matriz coluna

x = [1:300];

for i = 1:300;
y{i} = loadFile(sprintf (’captura_64qam_%d.dat’,x(i)));

end ;

matriz = [y{1:300}];

matriz_t = matriz’

% Conversao dos 300 sinais dessa modulacao que estao decompostos em
componentes I-Q para o dominio temporal

matriz_temporal= UpConv(matriz_t ,266e6) ;

%#Salvar matriz gerada em um arquivo .mat

save matriz_temporal

A.2 CaAlculo das Caracteristicas dos Sinais Modula-

dos

% Codigo que calcula as caractesristicas dos sinais capturados pelo
RDS

clc; clearvars; close all

fc = 266e6; ) Frequencia de Tx dos sinais modulados

t=0:(1/1e8):1e-4-(1/1e8);

% Carregar os arquivos .mat das matrizes dos sinais modulados no
dominio temporal

load matriz_bpsk.mat;

load matriz_qpsk.mat;

load matriz_8psk.mat;

load matriz_16qam.mat;

load matriz_32qam.mat;

load matriz_64qam.mat;

load matriz_128qgam.mat;

% Iniciacao das matrizes de caracteristicas de cada uma das

modulacoes
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5 feature_matrix_bpsk

feature_matrix_qpsk

feature_matrix_8psk
feature_matrix_16qam =

feature_matrix_32qam =

feature_matrix_64qam =

feature_matrix_128qam =

typeset=[’BPSK ’;’QPSK
128QAM°];

[m n] = size(typeset);

7 hInicio do calculo das

for signal=1:m

zeros (300,29) ;
zeros (300,29) ;
zeros (300,29) ;

zeros (300,29) ;
zeros (300,29) ;
zeros (300,29) ;
zeros (300,29) ;

>, ’8PSK ’; 216QAM ’; ’32QAM °’; ’64QAM °’;

caracteristicas para cada uma das modulacoes

type=deblank (typeset (signal,:))

switch type
case ’BPSK’

count 1;

[x y] = size(matriz_qpsk);

for iteracao=1:x

5 feature_matrix_bpsk(count,:) = parameter_passband(matriz_qgpsk(count

,:),length(matriz_qpsk),t);

; count = count+1;

end

case ’QPSK?

count = 1;

[x y] = size(matriz_qpsk);

for iteracao=1:x

feature_matrix_qpsk(count,:) = parameter_passband(matriz_qpsk (count

,:),length(matriz_qpsk) ,t);

count = count+1;
end
case ’8PSK’

count = 1;

[x y] = size(matriz_8psk);

for iteracao=1:x

feature_matrix_8psk(count,:) = parameter_passband (matriz_8psk (count

,:),length(matriz_8psk),t);
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69

70

~

83

0

4

count = count+1;
end
case ’216QAM?
count = 1;
[x y] = size(matriz_16qam);
for iteracao=1:x
feature_matrix_16qam(count,:) = parameter_passband(matriz_16qam(

count ,:) ,length(matriz_16qam) ,t);

7 count = count+1;

end

case ’232QAM°

count 1;
[x y] = size(matriz_32qam);
for iteracao=1:x
feature_matrix_32qam(count,:) = parameter_passband(matriz_32qgam(
count ,:),length(matriz_32qam) ,t);
count = count+1;

end

case ’264QAM°

count 1;
[x y] = size(matriz_64qam) ;
for iteracao=1:x
feature_matrix_64qam(count,:) = parameter_passband(matriz_64qam(
count ,:),length(matriz_64qgam) ,t);
count = count+1;
end
case ’128QAM°
count = 1;
[x y] = size(matriz_128qam) ;
for iteracao=1:x
feature_matrix_128qgam(count,:) = parameter_passband (matriz_128qgam(
count ,:) ,length(matriz_128qam) ,t);
count = count+1;
end
end

end

%#Salvar as matrizes de caracteristicas geradas em um arquivo .mat

save feature_matrix_bpsk
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g5 save feature_matrix_qpsk
s6 save feature_matrix_8psk
g7 save feature_matrix_16qam
g8 save feature_matrix_32qam
g0 save feature_matrix_64qam

90 save feature_matrix_128qgam

A.3 Formatacao das Matrizes de Caracteristicas

Este codigo de formatacao foi desenvolvido utilizando a linguagem Python.

1 #.mat to csv
2 import pandas as pd
3 from scipy.io import loadmat

1 import os

¢ path = 2C:\\Users\\rafae\Desktop\\AMC_RDS’

7 os.chdir(’C:\\Users\\rafae\\Desktop\\AMC_RDS\\features’)
s #%h%

o feat_bpsk = loadmat(’feature_matrix_bpsk.mat’)

10 feat_qpsk = loadmat(’feature_matrix_qpsk.mat’)

11 feat_8psk loadmat (’feature_matrix_8psk.mat’)

12 feat_16gam loadmat (’feature_matrix_16qam.mat’)

13 feat_32qgam loadmat (’feature_matrix_32qam.mat’)

14 feat_64qam loadmat (’feature_matrix_64qam.mat’)

15 feat_128qam = loadmat(’feature_matrix_128qgam.mat’)
16 #%%

17 feat_bpsk

feat_bpsk[’feature_matrix_bpsk’]

s feat_qpsk feat_qpsk[’feature_matrix_qpsk’]

10 feat_8psk feat_8psk[’feature_matrix_8psk’]
20 feat_16qam = feat_l6qam[’feature_matrix_16qgam’]

21 feat_32qam = feat_32qam[’feature_matrix_32qgam’]

22 feat_64qam feat_64qam[’feature_matrix_64qam’]

23 feat_128qgam = feat_128qam[’feature_matrix_128qam’]

25 os.chdir (path)
26 os.mkdir (’features_csv’)
27 0s.chdir ("C:\\Users\\rafae\Desktop\\AMC_RDS\\features_csv")

2s pd.DataFrame (feat_bpsk).to_csv("feature_bpsk.csv")
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pd.
pd.
pd.
pd.
pd.
pd.
# %%
pd.
7 pd.
pd.
pd.
pd.
pd.
pd.

DataFrame (feat_qpsk).to_csv("feature_qpsk.csv")
DataFrame (feat_8psk).to_csv("feature_8psk.csv")
DataFrame (feat_16qam) .to_csv("feature_16qam.csv")
DataFrame (feat_32qam) .to_csv("feature_32qam.csv")
DataFrame (feat_64qam) .to_csv("feature_64qam.csv")

DataFrame (feat_128qgam).to_csv("feature_128qgam.csv")

read_csv(’feature_bpsk.csv’)
read_csv(’feature_qpsk.csv’)
read_csv(’feature_8psk.csv’)
read_csv(’feature_16qam.csv’)
read_csv(’feature_32qam.csv’)
read_csv(’feature_64qam.csv’)

read_csv(’feature_128qam.csv’)
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