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APRESENTACAO

O curso de Engenharia Fisica da Universidade Federal de Sao Carlos foi criado
no ano 1999 e foi pioneiro nesta area no Brasil. No ano de 2019, o curso de engenharia
fisica no Brasil completou 20 anos. Nesse contexto, a Universidade Federal de Sao
Carlos (UFSCar) e a Universidade Federal do Oeste do Para (UFOPa) promoveram
o XIV Simpoésio Brasileiro de Engenharia Fisica que foi realizado na cidade de
Santarém-PA no periodo de 23 a 25 de Outubro de 2019 na Universidade Federal
do Oeste do Para — Campus Tapajés com o tema “Jubileu de 20 anos da Engenharia
Fisica no Brasil”.

Com a proposta de promover o conhecimento cientifico e inovagao tecnologica
bem como a integracdo entre especialistas, docentes e discentes da area, foram
discutidos os 20 anos de existéncia do curso no Brasil e o intercambio de informacdes
técnicos-cientificas através de minicursos e palestras relacionados as diferentes
tematicas da Engenharia Fisica e suas perspectivas futuras.

A colecdo Anais do XIV Simpoésio Brasileiro de Engenharia Fisica € uma obra
que tem como objetivo divulgar os diversos trabalhos que participaram do evento
através de trabalhos académicos que abordaram diferentes temas, tais como:
termodinamica, propriedades dielétricas de materiais, ciéncia dos dados e machine
learning, internet das coisas, deep learning, processos oxidativos avancados,
energia solar, gerenciamento de projetos, fisica quantica e automacéo. Deste modo
a obra contribui para disseminar os resultados obtidos pelos académicos e fortalecer
a diversidade cientifica no pais, de forma multidisciplinar.

Comité Organizador
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CAPITULO 9

RAPII;)O RECONHECIMENTO DE MODULACOES
ANALOGICAS E DIGITAIS VIA REDES RESIDUAIS

Data de aceite: 27/01/2020

Jorge Kysnney Santos Kamassury
Universidade Federal de Santa Catarina - UFSC,
Centro Tecnolbégico - CTC

Florian6polis — Santa Catarina
http://lattes.cnpq.br/1350512148935889
Vinicius Felipe de Oliveira da Silva

Universidade Federal de Santa Catarina - UFSC,
Centro Tecnolégico - CTC

Florianépolis — Santa Catarina
http://lattes.cnpq.br/5788623208337073

RESUMO: O reconhecimento automatico de
modulacédo (AMR), empregado em sistemas de
comunicacao para o processo de demodulagao
no receptor, tem notaveis aplicacbes no
contexto militar e civil. Todavia, em virtude
do elevado desenvolvimento de técnicas de
comunicacéo sem fio, a quantidade de métodos
e parametros de modulagdo tem aumentado
rapidamente, tornando o0 reconhecimento
de modulacdo uma tarefa desafiadora. Esse
aspecto torna-se ainda mais agravante pelo
fato de que os métodos convencionais para
esse reconhecimento, exigem quase sempre
0 conhecimento prévio dos paréametros do
canal e do sinal, podendo ser imprecisos até
mesmo para condicdes moderadas. Assim,
para sistemas de comunicagcdo sem fio,
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PROFUNDAS

onde o0s esquemas de modulacdo mudam
conforme 0 ambiente, a necessidade de AMR é
indiscutivel, exigindo novas abordagens, como
€ 0 caso do uso de técnicas de aprendizado
de maquina, especialmente, as redes neurais
convolucionais. Na pratica, um dos grandes
desafios enfrentados por essas redes para AMR
reside no elevado tempo que elas demandam
para treinamento, fato esse que dificulta sua
aplicacéo em tempo real. Desse modo, visando
alcancar um trade-off entre o desempenho de
reconhecimento e o tempo para treinamento,
projetamos duas arquiteturas de redes residuais
profundas que além de exigirem menos tempo
para treinamento, retornam desempenhos
equivalentes as mais recentes arquiteturas da
literatura.

PALAVRAS-CHAVE: Reconhecimento
Automatico de Modulagdes; Aprendizado de
Maquina; ResNet; Tempo de Treinamento.

FAST RECOGNITION OF ANALOG AND
DIGITAL MODULATIONS VIA DEEP
RESIDUAL NETWORKS

ABSTRACT: Automatic Modulation Recognition
(AMR), used in communication systems for the
receiver demodulation process, has notable
applications in the military and civil contexts.
However, due to the high development of
techniques, the

wireless communication
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number of modulation methods and parameters has been increasing rapidly, making
modulation recognition a challenging task. This aspect is further aggravated by the fact
that conventional methods for this recognition almost always require prior knowledge of
channel and signal parameters and may be inaccurate even under moderate conditions.
Thus, for wireless communication systems, where modulation schemes change
according to the environment, the need for AMR is unquestionable, requiring new
approaches, such as the use of machine learning techniques, especially convolutional
neural networks. In practice, one of the major challenges faced by these AMR networks
is their high training time, which makes their application difficult in real time. Thus, in
order to achieve a trade-off between recognition performance and training time, we
designed two deep residual network architectures that, in addition to requiring less
training time, return performances equivalent to the latest literature architectures.
KEYWORDS: Automatic Modulation Recognition; Machine Learning; ResNet; Training
Time.

11 INTRODUGCAO

O reconhecimento automatico de modulagao (automatic modulation recognition,
AMR) conceituado como a identificacdo autonoma de modulagédo no receptor em
um sistema de comunicagao, tem sido tradicionalmente empregado em sistemas
de comunicacdes militares (analise de ameacas, vigilancia e guerra eletrbnica)
(ZHU e NANDI, 2015). Além dessa classica aplicagéo, nos ultimos anos, o AMR tem
recebido especial atencéo por assessorar sistemas de Radio Cognitivo (RC), uma
tecnologia de comunicacao sem fio que interage de modo inteligente com o ambiente
de operacao com enfoque tanto no acesso oportunista quanto na utilizacao eficiente
do espectro de frequéncia (DOBRE, ABDI, et al., 2007). Auxiliando RCs na etapa de
sensoriamento espectral, o processo de AMR permite identificar usuarios primarios
e obter ganho de eficiéncia espectral pela ndo adicdo de overhead para estimacgéo
do meio (BAHRANI, DERAKHTIAN e ZOLGHADRASLI, 2017).

Na literatura, as técnicas de AMR mais convencionais estdo categorizadas em:
métodos baseados em verossimilhanca (/ikelihood-based, LB) e métodos baseados
em caracteristicas (feature-based, FB) (WU, LI e FANG, 2018). Embora teoricamente
alcancem a solucéao ideal, os métodos LB demandam elevado esfor¢co computacional
e quase sempre necessitam de informacdes prévias dos transmissores, 0 que pode
ser fatalmente invidvel para diversas aplicagdes. Os métodos FB, por sua vez,
atuam na extracdo de caracteristicas e nos critérios de classificagcao, sendo, em
geral, constituidos de dois subsistemas, a saber: o extrator de caracteristicas e o
classificador (por exemplo, arvore de decisdao, maquinas de vetores de suporte,
redes neurais artificiais, etc.). De fato, apesar de serem mais faceis de implementar,
o desempenho dos métodos FB depende diretamente das caracteristicas extraidas
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e do tipo de classificador, o que afeta a robustez da abordagem visto que, na maioria
dos casos, as caracteristicas extraidas devem ser projetadas manualmente para
a modulacéao e canal correspondentes (ZHOU, YIN, et al., 2019). Assim, diante do
atual cenario, no qual ha um crescente desenvolvimento de técnicas de comunicacéao
sem fio e, por consequéncia, a quantidade de métodos e pardmetros de modulacéo,
o reconhecimento de modulacdo tem se tornado uma tarefa desafiadora para os
métodos tradicionais (O’'SHEA, CORGAN e CLANCY, 2016).

Nesse contexto, os métodos de aprendizado profundo (deep learning, DL) vém
se manifestando como uma ferramenta alternativa e robusta para AMR. Empregando
redes multicamadas para extrair a representacéo interna dos dados brutos, os
métodos DL aprendem as caracteristicas automaticamente (vide Figura 1).

AMR convencional (métodos FB)

Sinal ittt ettt et @
I
MW —> ! Extrator de caracteristicas —» Classificador | —> é
o Aprendizado profundo _
1 1
H 1
Sinal | - Redes Convolucionais : 8
m — - Redes Autoencoders ' — é
! - Redes Recorrentes | S
I
i .
1

Figura 1: Métodos convencionais (FB) em comparacdo com os métodos de aprendizado
profundo.

Fonte: Autores

Dentre alguns métodos DL recentemente aplicados para AMR, citam-se: deep
belief network (MENDIS, WEI e MADANAYAKE, 2016), autoencoders (DAIl, ZHANG
e SUN, 2016), redes neurais convolucionais (convolutional neural network, CNN)
(O’'SHEA, CORGAN e CLANCY, 2016) e redes neurais recorrentes (recurrent neural
network, RNN) (WU, LI e FANG, 2018). Recentemente, outras arquiteturas como
DenseNet (densely connected networks) (LIU, YANG e GAMAL, 2017), CLDNN
(convolutional long short-term deep neural network) (WEST e O’SHEA, 2017)
e ResNet (residual network) (O’'SHEA, ROY e CLANCY, 2018), também foram
empregadas para a referida tarefa.

Reconhecendo que o tempo de treinamento é um fator determinante para o uso
dos métodos DL em aplicagdes de tempo real, Ramjee et al. (2019) recentemente
empregou técnicas de reducdo de dimensionalidade e subamostragem para
reduzir o tempo de treinamento/validacéo de arquiteturas como CLDNN e ResNet
(sendo essa ultima a mais rapida). Nesse sentido, propomos nesse trabalho duas
arquiteturas ResNet que exigem menos tempo para treinamento, bem como retornam
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desempenhos similares ao resultado obtido pela arquitetura proposta em Ramjee et
al. (2019).

2| MODELO DO SISTEMA DE MODULACAO

Em geral, o reconhecimento de modulagdo pode ser analisado como um
problema de classificacdo de N classes. Uma representagdo genérica do sinal
recebido 7r(t) pode ser expressa por

r(t) = a(t) exp[j(anot + Bu(t))] s(t) +n(t) (1)

onde s(t) denota o envelope complexo em banda-base do sinal transmitido,
a(t) é aresposta ao impulso do canal, %o(t) e fo representam as compensacées de
fase e frequéncia da portadora devidas ao oscilador local e efeito Doppler dispares
causadas pelo movimento e n(t) é o ruido instantdneo do canal.

Isto posto, o objetivo fundamental de qualquer classificador de modula¢des
incorre em fornecer a probabilidade P(s(t) € N;|r(t)) para o sinal recebido 7(t),
onde N;(t) representa a -ésima modulagcéo (classe). Para tal propésito, podemos
recorrer aos métodos DL, para os quais, processa-se inicialmente um conjunto de
dados de treinamento para definir os parametros da rede, e em seguida, a acuracia
de classificacdo é calculada para um conjunto de dados de teste (GOODFELLOW,
BENGIO e COURVILLE, 2016).

2.1 Conjunto de dados

Neste trabalho, utilizaremos o conjunto de dados que possui 10 tipos de
modulagdes, a saber:
+ Digitais: BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM, 64QAM, BFSK, CPFSK e PAM4;

+ Analogicas: WB-FM e AM-DSB.

Incluindo paradmetros de modula¢des usados comercialmente e imperfeicoes
realistas de canal como deslocamento de taxa de amostragem, AWGN,
desvanecimento de multiplos caminhos e desvio de frequéncia, esse conjunto de
dados foi gerado sinteticamente através do GNU Radio (O’'SHEA e WEST, 2016).

O referido conjunto possui 1.200.000 exemplos normalizados (cada um com
128 amostras, sendo 8 amostras por simbolo) que estdo estruturados em vetores
2128 com as partes real e imaginaria separadas em amostras de tempo complexas
(1 ys de intervalo de amostragem). Em razao da simplicidade e flexibilidade tanto
para operagdes matematicas quanto para o projeto de hardware, 1(t) é usualmente
representado no formato IQ (fase e quadratura). Os rétulos desses exemplos incluem
tanto a razao sinal-ruido (signal-to-noise ratio, SNR) quanto o tipo de modulagéo. As

Anais do XIV Simpésio Brasileiro de Engenharia Fisica Capitulo 9




SNRs das amostras estéo distribuidas uniformemente no intervalo [-20, +18] com
passo de 2 dB.

3 | REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As CNNs séo redes neurais que empregam a convolugéo em vez da multiplicagéo
geral de matrizes em pelo menos uma de suas camadas (GOODFELLOW, BENGIO
e COURVILLE, 2016). O emprego da operacéao de convolucao, que é linear, permite
que as CNNs explorem informacées em estruturas organizadas no tempo e no
espaco. Dessa forma, essas redes sdo capazes de aprenderem representacoes
invariantes a escala, translagao, rotacao e transformacao.

Em geral, as arquiteturas das CNNs sao constituidas de trés tipos de camadas:
camada convolucional, camada de agrupamento (pooling) e camada densa (fully
connected).

3.2 Camadas convolucionais

Emdetalhe, as camadas convolucionais possuem filtros (nucleos de convolugao)
para processar o sinal recebido, onde para cada filtro, um neurdnio esta conectado
a apenas um subconjunto dos neurbnios da camada anterior. Os filtros sdo os
responsaveis pela formacéo dos mapas de caracteristicas.

Para compreendermos como esses nucleos de convolugédo atuam, suponhamos
que a l-ésima camada de uma rede seja uma camada convolucional, para a qual,
N{ e L, denotam a quantidade e o tamanho dos filtros, enquanto N; e L, correspondem
a quantidade e ao tamanho das entradas. Nesse interim, a opera¢do de convolugéao
na l-ésima camada é definida por

hi = o(u! x W + bf) ©)

onde

o

(u' xWy), = Z HOIAGS)

J==e 3)

Nas equacdes acima:

« u € RNs¥L5 & o conjunto de entradas;

‘W e RNkxLi € 0 conjunto de filtros;

* b e RNs é 0 bias para cada saida;

* pl e RMixth € 0 conjunto da saida (mapa de caracteristicas), onde ng éo
tamanho da saida;

* o(.) é a funcdo de ativacao.
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Na pratica, a funcao de ativagcdo mais empregada para esse tipo de camada € a
RelLU (rectified linear unit) que supera o problema do desvanecimento do gradiente e
converge bem mais rapido do que as fungdes sigmoéide e tangente hiperbdlica.

3.3 Camadas de agrupamento

Essas camadas s&o usualmente empregadas imediatamente depois das
camadas convolucionais e atuam modificando o conjunto de saida da camada
convolucional de uma determinada regidao por uma estatistica resumida das saidas
mais proximas (GOODFELLOW, BENGIO e COURVILLE, 2016). A média, a média
ponderada e max pooling sdo algumas das fungbées que podem ser empregadas por
esse tipo de camada para realizar tal estatistica.

Por exemplo, supondo que a saida de uma camada convolucional seja seguida
por uma camada de agrupamento que use a funcdo max pooling, nesse caso, a
saida h!*! sera dada por

i) = max{hi[m”l(i —1)+1], ---,hi[m”l(i - 1)+ Lp] } ()

tal que
l
LO - L%;_l
onde sz+1 € o tamanho da janela de agrupamento e m!*t ¢ o stride, ou seja,

a margem entre duas janelas adjacentes. Desse modo, com a aplicagcéo da funcéao

max pooling, a informacgao reportada é o valor maximo de uma vizinhanga retangular.

3.4 Normalizacao em lote

A camada de normalizac&o em lote (batch normalization, BN) atua acelerando
o aprendizado profundo da rede a partir da reducéo interna da covariancia (IOFFE e
SZEGEDY, 2015), alterando assim a distribuicdo de saida de cada camada durante
a etapa de treinamento.

Para entendermos a a¢cdo da camada BN, considere um Unico minilote dado
por B = {x;, x,,+,x4} € a saida da camada BN como Yi. Nesse caso, sejam a
média (ug) € a variancia (¢2) para B dadas por

d d
1 2 1 2
#B=szi; Op :Ez (x; — up)
i=1 =1

a normalizagdo seréa obtida pela relagéo
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. Xi— Hp

X, = 2—+
VO €
7 (7)
e a saida Yi alcancada através da expressao:

yi=yx, +p
onde ¥ e P devem ser aprendidos durante o treinamento da arquitetura. O

termo € uma pequena quantidade usada para evitar a diviséo por zero.

3.5 Camada densa e a funcao softmax

Em geral, as CNNs possuem uma ou mais camadas totalmente conectadas (fully
connected). Nesse tipo de camada, cada neurénio da camada anterior € conectado
a cada um dos neurdnios da proxima camada. Desse modo, o resultado para cada
um deles pode ser obtido a partir da equacao (2).

Na préatica, as camadas densas sao usadas no final das redes a fim de mapear os
valores intermediarios para cada uma das saidas finais possiveis. Para um problema
de classificacao, por exemplo, objetiva-se que somente uma classe seja ativada no
final, de modo que, para forcar esse resultado usualmente é acoplada uma funcao
a ultima camada densa. Para o aprendizado supervisionado, a regressao softmax
€ uma das funcbes mais utilizadas. Essa funcdo é um classificador multiclasse
generalizado da regressao logistica cuja saida € um conjunto de distribuicbes de
probabilidade de diferentes classes. Nesse caso, supondo que h, seja a entrada

para uma camada com softmax, essa fungéo retorna y, que pode ser denotada por

exp(Wychy + by.)
iz, exp(Wy;hy + byy)

P(yo = clh, W;, b)) =

onde ¢ =1,-+,n. Conforme indica a equacdo (9), o neurdnio com saida
maxima é selecionado como resultado da classificacéo

3.6 Resnet

Desenvolvida recentemente para permitir a propagacao eficiente de atributos
em redes profundas, a ResNet funciona a partir da criacdo de caminhos de atalho
entre diferentes camadas na rede (HE et al., 2016). A Figura 2 ilustra um exemplo de
bloco residual; nesse caso, o bloco € constituido de duas camadas convolucionais,
para o qual, ue H(u) denotam respectivamente a entrada e saida do bloco residual,
enquanto F(u) refere-se a saida da primeira camada (funcdo de mapeamento
residual).
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Relu

U ——

H(u) = u+F(u)

Convolucional
Convolucional

Figura 2: Bloco residual.

Fonte: Autores

Em vez de aprender o mapeamento H(u) =u que é mais complicado para
a rede profunda, a ResNet adiciona um caminho de atalho conectando a entrada a
saida do bloco residual, isto &

H(u) = F(u) +u (10)
de forma que a rede aprenda o mapeamento dado por:
F(u)=H) —u (11)

De fato, ao adicionar esse atalho, um mapeamento de identidade é criado,
viabilizando assim que uma rede profunda possa ter a mesma capacidade de
aprendizado que uma rede rasa.

41 ARQUITETURAS PROPOSTAS

Inspirados pela arquitetura apresentada por O’Shea et al. (2018), projetamos
duas ResNets usando somente cinco pilhas residuais seguidas por duas camadas
densas.

4.1 Resnet-P1

A primeira arquitetura proposta esté ilustrada na Figura 3. Nessa arquitetura,
cada pilha residual € composta por: uma camada convolucional (com funcédo de
ativacao linear), uma camada de normalizacdo em lote, uma unidade residual e
uma camada de agrupamento. Em cada unidade residual, hd duas conexdes de
atalho: a primeira adiciona a entrada da unidade a sua respectiva saida, enquanto
a segunda conexdo adiciona a saida da camada de normalizacdo da segunda
camada convolucional a saida da unidade residual. Nas duas primeiras camadas
convolucionais da unidade residual, utiliza-se a fungcdo RelLU, enquanto na terceira
camada aplica-se a funcao linear. Todas as camadas convolucionais da unidade
residual sdo seguidas por camadas de normalizac&o para evitar overfitting e acelerar
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0 aprendizado da rede.
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MaxPooling1D

32,1x5 | Convolucional 1D
BatchNormalization

32,1x5 | Convolucional 1D
BatchNormalization

L

Figura 3: ResNet — P1.

Fonte: Autores

No que se refere as camadas densas, a penultima camada usa uma funcéo
de ativacdo SELU (scaled exponential linear unit) sendo seguida por Alphadropout
(KLAMBAUER, UNTERTHINER e MAYR, 2017) de 10% que empregamos para
aumentar a capacidade de generalizacéo da rede. Para a ultima camada, aplicamos
a funcao softmax.

O primeiro parametro de cada camada convolucional da Figura 3. representa
a quantidade de filtros enquanto o segundo parédmetro denota o tamanho de cada
filtro. Para as duas camadas densas, utilizamos 128 e N neurdnios, em ordem de
profundidade da rede, onde N refere-se a quantidade de classes de modulag¢des do

conjunto de dados.

4.2 Resnet-P2

De modo a reduzir ainda mais a complexidade da primeira rede proposta,
projetamos a ResNet apresentada na Figura 4. De fato, as principais diferencas
dessa arquitetura em relacdo a ResNet-P1 sao:

+ Remocéo da camada convolucional intermediaria (bem como a camada de
normalizacao) da unidade residual;

* Inclusdo de mais uma camada densa a rede principal;

+ Aplicacéo da funcdo RelLU para a camada convolucional da pilha residual.
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Figura 4: ResNet — P2.

Fonte: Autores

51 RESULTADOS E DISCUSSOES

As etapas de treinamento e teste com o conjunto de dados descrito na subsecao
3.1 foram realizadas usando a biblioteca Keras com Tensorflow como backend. Para
todas as arquiteturas usamos a funcédo Adam para a otimiza¢ao dos pesos das redes
- com uma taxa de aprendizagem de 0.001 - e entropia cruzada categoérica para
avaliar a funcdo perda (/loss). Ademais, usamos um batch size de 1024, bem como
30 épocas para o processo de treinamento (quantidade média de épocas observada
para a convergéncia da rede). As implementacdes foram feitas na plataforma colab
(google colaboratory) que nos permitiu o uso da GPU Tesla K80.

Para realizar as simulacdes, o conjunto de dados foi dividido em 50% para
treinamento e 50% para validac&o e teste. Vale mencionar que os exemplos para
treinamento e teste sdo selecionados aleatoriamente.

A quantidade de parametros treinaveis (Np) e o percentual de reducéao do tempo
médio de treinamento (7 ) de cada arquitetura estdo apresentados na Tabela 1.
Observa-se que ambas as arquiteturas propostas demandam menos tempo para
treinamento quando comparadas com a ResNet otimizada apresentada por Ramjee
et al. (2019). A ResNet-P2, por exemplo, exige apenas 43% do tempo de treinamento

que a arquitetura de referéncia demanda.

Arquitetura N, T (%)
ResNet - Ramjee 144.154

ResNet - P1 101.386 ~251

ResNet - P2 91.642 ~ 43|

Tabela 1: Treinamento das arquiteturas.

Fonte: Autores




No que concerne a acuréacia de classificacao (ilustrada na Figura 5), verifica-se
que as arquiteturas propostas alcancam desempenhos similares ao resultado obtido
usando a rede de referéncia.

T = :
~-ResNet-P1 —" : l D B
o
& 80 | o ResNel-P2 93 7
o
'% t | =—ResNet-Ramjee
£ 60
W
(%2}
©
o L
S 40
© L
[&]
o
3 20|
& i
07\ | 1

SNR (dB)

Figura 5: Comparacgao das acuracias de classificacdo das arquiteturas propostas com a ResNet
usada por Ramjee et al. (2019)

Fonte: Autores

Para avaliar o quao efetiva € a classificagao obtida através das arquiteturas
propostas para cada tipo de modulagcdo do conjunto de dados, fazemos uso da
matriz de confusdo (especificamente para as SNRs { — 4, 8} dB). Nessa matriz, as
linhas e colunas correspondem as modulacdes corretas (rétulos verdadeiros) e as
modulacgdes preditas (rétulos preditos), nessa ordem, enquanto a diagonal principal
representa, para cada modulagdo, o percentual de classificacbes corretas da
modulacao em relagdo a quantidade total de dados dessa modulagéo. As Figuras 6 e
7, por exemplo, apresentam as matrizes de confusao obtidas a partir da ResNet-P2.

8PSK - 0.0 0.040.140.010.010.060.100.120.01 L0
AM-DSB 4 0.0 [o&:3} 0.0 0.0 0.01 0.0 0.0 0.0 0.0 0.10
BPSK 40.03 0.0 (%43 0.0 0.0 0.19 0.0 0.010.01 0.0 08
'% CPFSK 40.04 0.0 0.0 [s5:¥40.05 0.0 0.010.010.01 0.0
% GFSK 4 0.0 0.02 0.0 0.01[0A:}} 0.0 0.0 0.0 0.0 0.06 0e
%’ PAM4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 tRE) 0.0 0.0 0.0 0.0
52 QAM16 40.02 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [N} 0.0 0.0 04
QAM64 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.16[tK:E] 0.0 0.0
QPSK 0.0 0.040.110.01 0.010.060.09 0.01 02
WBFM 0.0 0.0 0.0 0.08 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

o Rk b .ofF o WO o> o QV‘\
o B WG
Rétulo Predito

Figura 6: Matriz de confus@o da ResNet-P2 em SNR -4 dB.

Fonte: Autores
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1.0

8PSK ik} 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
AM-DSB - 0.0 p¥ele} 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
BPSK-40.0 0.0 [¢BF] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 08
% CPFSK 0.0 0.0 0.0 p¥l¢J 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
g GFSK40.0 0.0 0.0 0.0 pMel¢] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 06
g PAM4 4{0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 B} 0.0 0.0 0.0 0.0
:’; QAM16 {0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [¢A:£30.04 0.0 0.0 04
QAM64 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.10[eK:}} 0.0
QPSK 40.01 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [t&:I} 0.0 02
WBFM -_O;O_E 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
T —- 0.

oF R oF ot W 10 (oo N
Rétulo Predito

Figura 7: Matriz de confuséo da ResNet-P2 em SNR +8 dB.

Fonte: Autores

E possivel observar que as maiores confusdes ocorrem entre as modulagées
digitais 16-QAM e 64-QAM e as modulacbes analdgicas AM-DSB e WBFM. A
confusdo entre as modulagdes QAM se deve ao fato de elas eventualmente
ocuparem a mesma regiao com uma combinacao de simbolos especificos, visto
que a constelacao 16-QAM esta contida na constelacdo 64-QAM. Ja a confuséo
entre as modulagdes analdgicas ocorre pelo fato de a mensagem ser um sinal de
voz. Nesse caso, temos periodos de siléncio onde apenas a portadora esta sendo
enviada (O’'SHEA e HOYDIS, 2017).

De fato, recorrendo-se as técnicas de reducdo de dimensionalidade e
subamostragem, podemos diminuir ainda mais o tempo de treinamento das redes.
Entretanto, conforme é demonstrado por Ramjee et al. (2019), o uso dessas técnicas
pode prejudicar significativamente o desempenho das redes, em especial, para
baixas SNRs. Para efeitos de comparacéao e a fim de replicar os melhores resultados
obtidos por Ramjee et al. (2019), reduzimos a dimensionalidade de cada entrada
de amostra vetorial usando a técnica de subamostragem uniforme (ELDAR, 2015)
e treinamos a ResNet de referéncia. Nesse caso, usamos vetores de amostras com
dimensao (264). Observou-se que apesar de reduzir o tempo de treinamento em
aproximadamente 30% em relacdo a ResNet-Ramjee, essa abordagem reduz a
acuracia de classificacao dessa arquitetura para baixas SNRs. Conforme visualiza-se
na Figura 8, para o intervalo de [-8,0] dB, a arquitetura que faz uso da subamostragem
(ResNet-SU) tem desempenho inferior - em torno de 8% - quando comparado com

as demais arquiteturas.
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Figura 8: Comparagao das acuracias de classificacdo das arquiteturas propostas com a ResNet
usada por Ramjee et al (2019) (2128 e 264).

Fonte: Autores

Confrontando as matrizes de confusdo apresentadas nas Figuras 6 e 9, tem-se
uma nog¢ao do quao essa reducao de desempenho afeta a classificagcéo correta das
modulag¢des, em particular, as modula¢cées BPSK e CPFSK.

8PSK - 0.020.07 0.07 0.03 0.06 0.01 0.04 0.0 L0
AM-DSB - 0.0 [#A:F3 0.0 0.0 0.01 0.0 0.0 0.0 0.0 0.06

BPSK -40.08 0.01 |¢/57/0.01 0.01 0.0 0.020.01 0.0 08

CPFSK - 0.01 0.02#51:10.09 0.02 0.0 0.07 0.01 0.0 06

GFSK 40.02 0.04 0.0 0.03[t&:£10.01 0.0 0.01 0.0 0.04

PAM4 +0.01 0.0 0.02 0.0 0.0 R[4 0.0 0.0 0.0 0.0
- 0.4
QAM16 10.06 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.01 0.0

Rétulo Verdadeiro

QAM64 10.01 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.13[eK:%) 0.0 0.0

- 0.2
QPSK 1 0.01 0.05 0.08 0.02 0.04 0.01 0.09 0.0

WBFM -_O;O_E 0.0 0.0 0.11 0.0 0.0 0.0 0.0 0.19
T T T - 0.0

oF R b of o& 80 (Pt
K ?.\N X CQQ X s 0?3“0??“ X \‘Q?)

©

Rétulo Predito

Figura 9: Matriz de confusdo da ResNet-Ramjee em SNR -4 dB com subamostragem uniforme.

Fonte: Autores

6 | CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, propomos duas diferentes arquiteturas de redes residuais
profundas para a tarefa de AMR. As arquiteturas propostas alcancaram desempenhos
similares aqueles obtidos por Ramjee et al. (2019), com a vantagem de demandar
menos tempo na etapa de treinamento. A ResNet-P2, por exemplo, exigiu somente

43% do tempo que a arquitetura de referéncia levou para treinar, e ndo comprometeu
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a acuracia de classificacdo para baixas SNRs que, por sua vez, sdo reconhecidamente
de interesse pratico. Os resultados obtidos evidenciam assim que as arquiteturas
propostas sdo bem-sucedidas em estabelecer um compromisso entre a acuracia de

classificagcdo e o tempo gasto para treinamento.
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