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COUTINHO, A. J. C. R. Identificacdo de modulagdo utilizando redes neurais do tipo
auto-organizaveis. Universidade Federal do Fluminense, 2013, 126f. Disseracdo de
mestrado de engenharia de telecomunicagdes.

Orientador: Prof. Dr. Julio Cesar Rodrigues Dal Bello.

Coorientador: Prof. Dr. Jodo Marcos Meirelles da Silva.

O presente trabalho consiste em cinco simulagbes computacionais que foram
desenvolvidas em Matlab a fim de averiguar a eficacia das redes neurais artificiais no
processo de identificacdo automatica de modulacdo, e na demodulagdo dos sinais digitais
modulados previamente identificados. Inicialmente, se verifica na simulagdo um, se uma
arquitetura M-SOM (Multiple Self-Organizing Map) com distancia Euclidiana como medida
de dissimilaridade, utilizada no processo de formacdo de agrupamento, e treinamento
utilizando sinais modulados contaminados com 20 dB de SNR (Signal-to-noise ratio), se é
capaz de identificar automaticamente sinais modulados e demodula-los corretamente; busca-
se, na simulacdo dois, utilizar a mesma rede com a mesma meétrica de dissimilaridade e
treinamento, utilizando sinais modulados contaminados com varios niveis de SNR; ja na
simulagéo trés, verifica-se se a rede M-SOM com treinamento utilizando sinais modulados
contaminados com varios niveis de SNR e com a métrica Manhattan possui um
desempenho melhor do que com a métrica Euclidiana. Na simulacdo quatro constroi-se uma
rede M-ART (Mutiple Adaptive resonance theory) de estrutura semelhante a da rede M-SOM
com o proposito de verificar se esta rede também se torna apta a identificar automaticamente
a modulacdo e também realiza a demodulagdo dos sinais modulados, utilizando-se como
medida de dissimilaridade a distancia Euclidiana e treinamento, utilizando sinais modulados
contaminados com Vvarios niveis de SNR. Na simulacédo cinco se utiliza a mesma rede com a
métrica Manhattan como medida de dissimilaridade e treinamento utilizando sinais
modulados contaminados com varios niveis de SNR para efeito comparacdo de desempenho
com os resultados obtidos na simulagdo quatro. Ao final deste trabalho se chegou as
seguintes conclusdes: que a medida de dissimilaridade que possibilitou um melhor
desempenho das redes neurais estudadas foi a distancia Euclidiana e o processo de
treinamento que propiciou um melhor desempenho das RNAs testadas foi o treinamento
utilizando sinais modulados contaminados com varios niveis de SNR. Pode-se também
observar que as duas redes auto-organizaveis, M-SOM e M-ART possibilitam a correta

classificacdo automatica dos sinais modulados apresentados e operam satisfatoriamente no



processo de demodulacdo destes sinais. As redes auto-organizaveis com aprendizado
competitivo estudadas sdo, portanto, alternativas computacionais viaveis para substituir um
equipamento hardware dedicado de reconhecimento automatico de modulacéo, assim como,
para integrar uma plataforma de um radio definido por software, funcionando como estagio

de demodulacdo dos sinais.

Palavras-chave: Redes auto-organizaveis. M-SOM. M-ART. Reconhecimento Automaético

de Modulacao. Demodulcéo.



ABSTRACT

COUTINHO, A. J. C. R., Modulation identification using self-organizing neural networks,
Federal Fluminense University, 2013, 126p. Thesis to Master degree in telecommunications

engineering.

Advisor: Prof. Dr. Julio Cesar Rodrigues Dal Bello.
Co-Advisor: Prof. Dr. Jodo Marcos Meirelles da Silva.

This thesis consists of five computer simulations that have been developed in Matlab
in order to verify the effectiveness of artificial neural networks in the process of automatic
identification of modulation and demodulation of digital signals modulated previously
identified. Initially, intend in the simulation one, verify if an architecture M -SOM(Multiple
Self-Organizing Map) with Euclidean distance as to the dissimilarity measure used in the
process of forming the grouping, and using training signals modulated contaminated with 20
dB of SNR (Signal-to-noise ratio), is able to automatically identify modulated signals and
demodulates them correctly ; looking up , in the simulation two, using the same network with
the same metric dissimilarity and training using modulated signals contaminated with various
levels of SNR, whereas in the three simulations ,it appears that the network M -SOM with
training using modulated signals contaminated with various levels of SNR and the Manhattan
metric has better performance than with the Euclidean metric . In the simulation four builds a
network M-ART (Mutiple Adaptive resonance theory) like structure M-SOM network in
order to verify that this network also becomes able to identify automatically the modulation
and also performs demodulation of signals modulated using as dissimilarity measure and
Euclidean distance training using modulated signals contaminated with various levels of
SNR. In the simulation five, using the same network with the Manhattan metric as a measure
of dissimilarity and training using modulated signals contaminated with various levels of
SNR to effect performance comparison with the results obtained in the simulation four. At
the end of this work has reached the following conclusions : that the dissimilarity measure
which enabled better performance of neural networks studied was Euclidean distance and
training process that provided better performance of ANN training was tested using
modulated signals contaminated with various levels SNR. Can be also observed that the two

self-organizing networks , M —SOM and M -ART enables the correct automatic classification



of modulated signals presented and operate satisfactorily in the demodulation process these
signals. The networks self-organizing with competitive learning studied are thus viable
alternatives to replace a device dedicated hardware for automatic recognition modulation , as
well as a platform for integrating a software defined radio , operating as signal demodulation

stage.

Key words: Self-Organizing Networks. M-SOM. M-ART. Automatic Modulation Recogniti-

on.Demodulation.
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CAPITULO I

1.INTRODUCAO

O presente trabalho possui como objetivo realizar um estudo do uso de redes neurais
artificiais (RNASs) do tipo auto-organizaveis para o problema de Reconhecimento Automaético
de Modulacao (RAM).

Segundo Horewicz, Nascimento Jr e Parrela (2008, p.1):

Reconhecimento automatico de modulacdo digital de sinais de comunicacgdes é um
importante problema de processamento de sinais relacionado ao campo das
comunicagdes. Encontra-se num passo intermediario entre a interceptacdo do sinal e
a recuperacdo da informacéo, identificando automaticamente o tipo de modulagdo
do sinal recebido para sua posterior demodulacéo. Possui diversas aplicagdes, tais
como: vigilancia eletrénica, avaliagdo de ameacas confirmagcdo de sinais,
gerenciamento do espectro eletromagnético, utilizagdo em Rédios Definidos por
Software (RDS), entre outros.

Segundo Baptista (2008, p.1), o reconhecimento e a classificacdo automatica do
formato da modulacédo de um sinal é uma tarefa importante nos sistemas modernos de radio,
especialmente em toda a tematica relacionada com a gestdo de espectro, trata-se de um

assunto de grande atualidade e um problema relevante para:

» Novos sistemas comerciais- devido ao desenvolvimento da tecnologia de RDS
(Radio definido por Software) em que os receptores recebem informacdo suplementar do

transmissor para a sua reconfiguracao.

« Nos organismos de regulacdo- que possuem responsabilidades na gestdo do
espectro eletromagnético, e que necessitam efetuar a verificagdo da conformidade da sua

utilizagdo, assim como de identificar e localizar fontes de sinais clandestinas.

» Aplicacbes militares- na implementacdo de avancados sistemas, onde sinais
amigaveis devem ser recebidos em seguranca, enquanto os sinais ‘“hostis” devem ser

localizados e identificados.
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Sem o conhecimento prévio dos parametros da transmissao, realizar o reconhecimento
automatico da modulacao é uma tarefa dificil, e torna-se um desafio maior num cenario real,
onde existe uma série de condicionantes relativas ao canal de transmissdo que alteram as

condicdes de recepcao do sinal transmitido.

Para Freitas, Klautau e Costa (2008, p.2): “o classificador de modulagdo digital € um
sistema que automaticamente identifica o tipo de modulacdo do sinal recebido, sem o
conhecimento de alguns parametros prévios, tais como frequéncia da portadora, taxa de

amostragem, nivel de ruido etc.”.

Neste trabalho, serdo utilizadas duas RNAs devido a sua capacidade intrinseca de
realizar classificacdo de seus sinais de entrada: a rede do tipo mapa auto-organizavel de

Kohonen e a rede do tipo ART.

Como afirmado por Teuvo Kohonen (1990, p.13), uma das areas em que se esperam
resultados mais promissores para a sua nova arquitetura de redes neurais artificiais (0s mapas
auto-organizaveis de Kohonen) é a area de telecomunicacdes. A grande versatilidade
apresentada pelas RNAs nas suas diversas arquiteturas e possiveis topologias gera um vasto
campo de possibilidades de aplicacdes, cabe ao desenvolvedor definir o problema a ser
solucionado pela rede neural, e com isto, definir qual a RNA que melhor se aplicara a
situacdo em analise, assim como a melhor topologia a ser escolhida, bem como, os seus

parametros e critérios de treinamento.

“As redes neurais artificiais vém ganhando cada vez mais adeptos, de modo que as
pesquisas nesta area estdo evoluindo geometricamente, portanto, isto a torna uma
tecnologia bastante promissora para o desenvolvimento de aplica¢Bes, utilizando
inteligéncia artificial. O sucesso das redes neurais esta diretamente relacionado com
a sua alta versatilidade no que tange ao escopo de suas aplicacdes, pois existem
aplicacOes para as mais variadas &reas, podendo ser utilizada para tarefas que vao
desde o desenvolvimento de sistemas especialistas, passando por aplicacdes nas
neurociéncias e podendo servir até mesmo para problemas complexos de analise
estatistica” (VIEIRA; ROISENBERG, 2006, p.14).
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O presente trabalho consiste em desenvolver, em Matlab, uma rotina computacional
que realize o reconhecimento automético de modulagdo e a demodulagdo de sinais
modulados utilizando para este propdsito uma rede neural artificial do tipo SOM (Self-
Organizing Map ou Mapa Auto-Organizavel).

As simulagbes empreendidas com a arquitetura proposta nesta dissertagdo sao
realizadas com a inser¢do de ruido aditivo gaussiano branco (AWGN) gerado no Matlab,
visando aproximar o experimento das condicdes reais de um canal de propagacéo, auferindo,

com isto, resultados mais precisos.

1.1 SITUACAO PROBLEMA

Uma rede Neural Artificial do tipo Mapa Auto-Organizavel é capaz de identificar

corretamente um sinal digital e demodula-lo?

1.2 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

A Marinha do Brasil possui Estacfes Radiogoniométricas distribuidas pelo territério
nacional, sendo uma de suas atribuicbes monitorar as comunicagdes de embarcacdes
localizadas em éareas fluviais ou maritimas de interesse. Sendo uma etapa essencial para essa
tarefa, o reconhecimento do tipo de modulagdo do sinal monitorado, a fim de posteriormente
se efetuar a sua demodulacdo, reconhecendo o contetido da transmissdao com o propdsito de
colher informagdes estratégicas como: o tipo de embarcacdo (por exemplo, se é navio
pesqueiro, de pesquisa cientifica, de guerra, cargueiro ou outros), sua nacionalidade, sua rota
maritima, ou derrota, e seu proposito. De posse destas informacdes, pode-se, se for o caso,
adotar consequentemente as contramedidas necessarias para resguardar 0S interesses
nacionais, assim como gerar um banco de dados com informagdes relevantes sobre cada

embarcacdo ja monitorada.



22

As Estacbes possuem um hardware dedicado, que faz a identificacdo do tipo de
modulagéo dos sinais recebidos, para que o operador demodule devidamente o sinal em um
receptor (outro hardware).

Sintetizar o hardware supracitado em software, utilizando uma rede neural, podera
vir a aumentar os niveis de portabilidade, de processamento, de flexibilidade e de integracéo
do sistema. Além de propiciar a reducdo de custos, (visto que, o hardware é importado,
sendo com isto a sua manutencdo onerosa), e a nacionalizacdo do sistema (que € uma das
diretrizes buscadas pela forca a fim de se alcancar a independéncia tecnologica, e, por

conseguinte, contribuir com a soberania nacional).

1.3QUESTOES NORTEADORAS

1.3.1 Redes neurais do tipo mapa auto-organizavel (SOM) podem ser utilizadas na

identificacdo e na demodulacao de sinais digitais?

1.3.2 As redes neurais do tipo SOM possuem um desempenho satisfatorio no

processo de demodulacéo a ponto de substituir um hardware demodulador dedicado?

1.3.3 Como é o desempenho da rede neural do tipo SOM em comparagdo com o da
rede neural do tipo ART no que diz respeito a identificacdo e a demodulacéo dos

sinais digitais?

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Geral.

O trabalho tem como objetivo estudar o emprego de redes SOM na identificacdo e
na demodulacédo dos sinais digitais visando substituir um hardware dedicado e caro por um
software que utilizando intrinsecamente uma rede neural artificial que seja capaz de realizar

as suas funcdes de forma a aumentar os niveis de portabilidade processamento, flexibilidade
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e integracdo do sistema. Aumentando o nivel de automacéo do processo de interceptacdo dos

sinais, facilitando a sua utilizagdo por parte dos operadores de uma estacdo Rédio.

1.4.2 Especificos.

Efetuar a identificacdo e a demodulacdo de sinais modulados em 2FSK e BPSK

utilizando para este proposito redes neurais artificiais do tipo mapas auto-organizaveis.

1.5 ORGANIZACAO DO TEXTO

O presente trabalho foi organizado em cinco capitulos. No capitulo um, ha a

introducdo, a justificativa da pesquisa, as questdes norteadoras e 0s objetivos do trabalho.

No capitulo dois, é realizada uma revisdo da literatura contendo os conteddos que
servem de referéncia e suporte para o trabalho. Foi dada énfase ao estudo das redes neurais
artificiais, sobretudo as redes auto-organizaveis do tipo SOM de Kohonen e do tipo ART.
Séo abordados topicos sobre os sinais modulados utilizados nas simulagdes, ruido aditivo
gaussiano que é gerado no Matlab a fim de ser acrescentado ao sinal modulado com o
propdsito de tornar as simulagGes mais proximas do real e um topico sobre radio definido por
software que é uma plataforma que pode incorporar no seu estagio de recepcdo a tecnologia
das RNAs.

No capitulo trés ha a descri¢do da metodologia aplicada no presente ao trabalho.

No capitulo quatro é realizada a analise dos dados obtidos. S&o realizadas cinco
simulagcdes no Matlab onde as redes neurais artificiais do tipo ART e do tipo SOM de
Kohonen sdo treinadas em duas situagdes e testadas com duas medidas de dissimilaridade
com o proposito de classificar os sinais modulados e demodula-los. Os resultados obtidos séo
primeiramente apresentados em separado para cada uma das duas redes neurais e depois €
apresentada uma comparagdo do desempenho das duas RNASs auto-organizaveis nos

processos de identificagcdo das modulagcGes e de demodulagéo dos sinais.
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E no capitulo cinco, sdo apresentadas as conclusbes obtidas com o trabalho, sdo
relacionadas propostas para trabalhos futuros e citadas as contribuigdes propiciadas por esta

dissertacdo.
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CAPITULO 1l

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA.

2.1 HISTORICO

A busca de um modelo computacional que simule o funcionamento do cérebro
humano data da década de 40 do século anterior com as pesquisa de McCulloch e Pitts
(1943). Nas décadas de 50 e 60 se intensificaram as pesquisas sobre redes neurais artificiais e
Rosenblat (1958) desenvolveu um novo método de aprendizagem para as redes neurais
chamado de perceptron. No final na década de 60, Minsky e Pappert (1969) publicaram suas
pesquisas e revelaram limitacbes do perceptron, o que juntamente com dificuldades
tecnoldgicas da época, desestimulou novas pesquisas na area até a década de 80, quando
Hospfield (1982) publicou um artigo sobre as propriedades associativas das RNAs,

reacendendo o interesse nessa area de pesquisa.

Dois outros fatores foram responsaveis pela retomada de interesse na area: em
primeiro lugar, o avanco da tecnologia, sobretudo da microeletronica, que permitiu a
realizagdo fisica de modelos de neurbnios e sua conexd de um modo antes
impenséavel; em segundo, o fato de a escola de 1A simbodlica, a despeito de seu
sucesso na solucdo de terminados tipos de problemas, ndo ter conseguido avangos
significativos na resolucdo de alguns problemas simples para um ser humano.

(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2012, p.6).

Nos dias atuais, as redes neurais artificiais estdo largamente presentes nas nossas
vidas. Existem, aplicacOes realizando as mais diversas fungfes, como por exemplo: a
navegacdo embarcada de veiculos ndo tripulados, chamados de UAV (Unmanned Aerial
Vehicle) ou drones, previsdes climéaticas ou financeiras, e 0 reconhecimento de face ou de
voz. As redes neurais sdo também aplicadas atividades de lazer como jogos eletrénicos, como
também, na administracdo de empresas, realizando a mineracdo de dados de banco de dados

a fim de gerar informacdes estratégicas para a gestdo de determinadas organizacoes.
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As RNAs estdo difundidas em diversas areas de atuacdo: sistemas de controle e
automacdo, sistemas de predicdo ou prospeccdo e classificacdo de padrbes, gerando um
abrangente, multifacetado e aberto campo de pesquisas a Seu respeito.

2.2 O SISTEMA NERVOSO.

Segundo Haykin (2008, p.27): As pesquisas em redes neurais artificiais tém sido
motivadas desde seu inicio pelo reconhecimento que o cérebro processa informacgdes de uma
maneira diferente que o computador digital convencional. O cérebro humano é um
computador, € um sistema de processamento de informacdes, altamente complexo, ndo linear
e paralelo. E possui a capacidade de organizar seus constituintes estruturais, conhecidos

como neur6nios, de maneira a realizar certos processamentos.

O Sistema Nervoso é composto por bilhdes de neurdnios interligados entre si, que se
comportam de maneira altamente complexa. Os principais componentes do neurdnio

bioldgico sdo os seguintes:

e Dentritos: recebem os sinais oriundos dos outros neurdnios da rede neural;

e Corpo do neurdnio: que também é chamado de soma e € responsavel por combinar

0s sinais vindos dos outros neurdnios; e.

e Axdnio: e responsavel por transmitir os sinais para outros neuronios.

A figura 2.1 ilustra o neurénio bioldgico:

{ Espaco
sinaptico

Soma

Axobnio

Dendritos

Extremidade
de um axoénio

Fonte: (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2012, p.7).
Figura 2.1: Estrutura do neurdnio bioldgico.
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A comunicacdo entre os neurbnios da rede € realizada atraves de impulsos (ndo é
uma corrente elétrica, mas uma corrente de ions de sodio e de potéssio). Antes de o sinal
atingir o proximo neurdnio, ele deve passar por uma sinapse, que consiste no processo de
ligacdo entre o ax0nio e o dentrito. Esta passagem € quimica e acontece gragas uma

substancia neurotransmissora.

O ponto de contato entre a conexdo axdnica de um neurdnio e o dentrito de outro é
chamado de sinapse. E pelas sinapses que os neurdnios se unem funcionalmente,
formando as redes neurais bioldgicas. As sinapses funcionam como valvulas, e sdo
capazes de controlar a transmissdo de impulsos- isto é, o fluxo da informagdo entre
neurdnios na rede neural. (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2012, p.6).

Se o sinal for acima de um limite (threshold), prossegue em frente, se for inferior a
este limite ele é bloqueado. Na passagem através de um neurbnio, um sinal pode ser
atenuado ou amplificado, dependendo do dentrito de origem, pois a cada condutor esta
associado um peso pelo qual o sinal é multiplicado.

O cérebro humano é subdividido em regides que executam trabalhos especificos,
como por exemplo, processamento de imagens, processamento de sons, gerenciamento das
atividades motoras, etc. Estes processamentos ocorrem em redes independentes que possuem
arquiteturas diferentes, com numeros de neurdnios e de sinapses diferentes, com diferentes
valores de limites (thresholds) e de pesos. Estas redes sdo interligadas entre si e realizam um

processamento em paralelo.

O conhecimento atual sobre a forma como as fungfes cerebrais sdo realizadas é
ainda bastante obscuro. O que se tem, até 0 momento sdo teorias, as quais Sao
reavaliadas a cada nova descoberta. No entanto, o comportamento individual dos
neurdnios bioldgicos é bem entendido do ponto de vista funcional, e é exatamente
nesse comportamento conhecido que se baseiam as RNAs (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2012, p.6).

O modelo de neurbnio artificial mais simples que engloba as principais
caracteristicas de uma rede neural biologica, como por exemplo, paralelismo e alta
conectividade, foi proposto por McCulloch and Pitts (1943), sendo ainda o modelo mais
utilizado nas diferentes RNAs (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010, p.33). Sendo ilustrado na
figura 2.2.
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Fonte: (HU et al., 2002, p.13).

Figura 2.2: Neuronio artificial.

O neurdnio artificial ou matematico, de maneira similar ao neurénio bioldgico,
recebe os sinais de entrada e devolve um Unico sinal de saida. Os ax6nios e os dendritos sdo
representados pelas sinapses e a intensidade das ligacGes sdo representadas pelos pesos

sinapticos.

Neste modelo, os sinais elétricos vindos de outros neurdnios séo representados pelos
sinais de entrada, yj, (sendo: 1 < j < N) dentre os vérios estimulos recebidos, alguns irdo
excitar menos e outros mais, o neurbnio receptor, essa medida de qudo excitatorio é o
estimulo é representada no modelo através de pesos sinapticos. Quanto maior o valor do
peso implica que o estimulo é mais excitatorio. Os pesos sindpticos sao representados por wj

, onde j se refere ao terminal de entrada da sinapse a qual o peso se refere.

A soma € representada por uma composi¢do de dois modulos, o primeiro é uma
juncdo aditiva, somatério dos estimulos (sinais de entrada) multiplicado pelo seu fator
excitatorio (pesos simpaticos) e posteriormente uma funcdo de ativacdo que definira com
base nas entradas e pesos sinapticos qual sera a saida do neurbnio. O axdnio € aqui
representado pela saida (a) obtida pela aplicacdo da funcdo de ativacdo. Desta maneira, 0
estimulo pode ser inibitdrio ou excitatorio, dependendo se o peso sinaptico é negativo ou

positivo.
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Este modelo possui uma natureza binaria, tanto os sinais de entrada, quanto os de
saida, sdo valores binarios. Segundo HAYKIN (1999), esta caracteristica do modelo de

McCulloch e Pitts foi referenciada como propriedade do “tudo ou nada”.
Matematicamente, pode ser representado por:

u = iz wkj * xj + b0 (2.1)

a=f(u) (2.2)

Onde, m é o nimero de entradas existentes, b0 é o bias, e f(u) é a funcdo de
ativagéo.

“A funcdo de ativagdo ¢ responsavel por gerar a saida do neur6nio a partir dos

valores dos vetores de peso e da entrada” (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2012, p.9).

Existem varias funcbes de ativacdo que podem ser utilizadas dependendo do
objetivo desejado, ou seja, do tipo de problema a ser abordado. Mais notavelmente, temos as
seguintes: funcdo degrau, a funcdo sigmoidal, a funcéo linear e a fungdo tangente hiperbdlica

apresentadas na figura 2.3.

Funcido Degrau Funcao Sigmoidal
I —
<
Funcdo Linear Funcédo Tangente Hiperbolica

a3
.

—
_

Fonte: (HU et al., 2002, p.14).
Figura 2.3: Funcdes de ativacéo.
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2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial (RNA) € um modelo matematico que se comporta de
forma analoga a operacdo do sistema de uma rede neural bioldgica. As RNA sdao modelos
computacionais com propriedades especificas como: capacidade de adaptacdo ou
aprendizado, toleréncia a falhas, capacidade de generalizacdo e de agrupar ou classificar
dados. Segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2012, p.3), as RNAs sdo sistemas paralelos
distribuidos formados por neurdnios artificiais que calculam determinadas funcdes
matematicas, normalmente ndo lineares. Tais neurdnios estdo dispostos em uma ou mais
camadas interligadas por um grande nimero de conexdes, geralmente unidirecionais. E na
maioria das topologias essas conexdes estdo associadas a pesos, 0S quais armazenam O

conhecimento adquirido pela rede e servem para ponderar a entrada recebida pela RNA.

Uma RNA ¢ constituida por um conjunto de neurdnios interconectados que
influenciam uns aos outros, formando um sistema maior capaz de armazenar conhecimento
adquirido por meio dos exemplos apresentados. Tornando-se habilitada a realizar inferéncias
sobre situacdes desconhecidas. “A arquitetura de uma rede neural artificial define como os
seus diversos neurdnios estdo arranjados, ou dispostos, uns em relacdo aos outros. Esses
arranjos sao essencialmente estruturados através do direcionamento das conexdes sinapticas”
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p.45).

Haykin (2012, p.28), define um RNA como: um processador maci¢camente
paralelamente distribuido, que tem a habilidade natural de armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso. O conhecimento é adquirido no processo de
aprendizagem através da interacdo com o ambiente, e € armazenado nos pesos sinapticos da

rede.

As redes neurais sao comumente apresentadas como um grafo orientado, onde 0s
vertices sdo 0s neurdnios e as arestas as sinapses, a direcdo das arestas informa o tipo de
alimentacdo, ou seja, como 0s neurdnios recebem sinais de entrada. Um exemplo de uma

rede neural como um grafo orientado € mostrado na figura 2.4.
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Fonte: LUDWIG JR e MONTGOMERY (2007, p. 15).
Figura 2.4: Exemplo de rede neural como um grafo orientado.

As redes neurais artificiais derivam sua capacidade em razdo de sua estrutura
massiva e paralela e da sua habilidade de aprender com experiéncias, onde esta experiéncia é
transmitida por meio de exemplos obtidos do mundo real, definidos como um conjunto de
caracteristicas que levam a uma determinada situacdo. O conhecimento obtido pela rede
neural € armazenado na forma dos pesos sinapticos, 0s quais sdao ajustados, a fim de tomar
decisbes a partir de novas entradas. O processo de ajuste dos pesos acontece gracas ao
algoritmo de aprendizagem responsavel para que o conhecimento obtido através de exemplos

seja gravado. Um exemplo de algoritmo de aprendizagem é o back-propagation.

2.4 ARQUITETURA DA REDE NEURAL

As conexdes entre as camadas da rede sdo capazes de dar origem a diversas
estruturas diferentes. Quando uma rede possui todas as saidas dos neurbnios existentes em
uma camada conectadas com todos os neurdnios da camada que se segue, ela é denominada:
rede amplamente conectada. Quando o sinal de saida de um neurdnio servir como entrada

para um ou mais neurdnios em alguma camada anterior ou na mesma camada, dizemos que a
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rede possui realimentacdo e esses lacos de realimentacdo exercem grande influéncia na
capacidade de aprendizado da rede neural (LUDWIG JR; MONTGOMERY, 2007, p.15).

De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010, p.45), a arquitetura de uma RNA
define a forma como 0s seus neurbnios sdo arranjados uns em relacdo aos outros. Estes

arranjos séo definidos através do direcionamento das conexdes sindpticas dos neurdnios.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010, p.45), a topologia das redes neurais artificiais,
considerando uma arquitetura especifica, pode ser definida como sendo as diferentes formas
de composic¢des estruturais que esta rede pode assumir. A titulo de exemplo, podem-se ter
duas topologias pertencendo a uma mesma arquitetura, onde uma é composta por 10
neurdnios e outra composta por 20 neurdnios. Ou ainda, uma rede com 0s neurénios com a
funcdo de ativacdo logistica e a outra rede neural artificial com a funcdo de ativacdo dos

neurdnios sendo a tangente hiperbolica.

O treinamento de uma arquitetura especifica consiste na aplicacdo de passos
ordenados com o objetivo de ajustar os pesos e os limiares dos neurénios. O algoritmo de
aprendizagem € o processo de ajuste que a visa sintonizar a rede para que as suas respostas se
aproximem dos valores esperados (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p.45).

Para Braga, Carvalho e Ludemir (2012, p.10): “Independentemente da funcdo de
ativacdo escolhida, neurénios individuais possuem capacidade computacional limitada. No
entanto, um conjunto de neur6nios artificiais conectados na forma de uma rede (neural) é
capaz de resolver problemas de complexidade elevada”. A figura 2.5 ilustra algumas

configuracBes possiveis de redes neurais artificiais.
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b) Rede feedforward de duas camadas

¢) Rede com recorréncia entre saidas e camada intermediaria d) Rede com recorréncia auto-associativa

Fonte: (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2012, p.11).
Figura 2.5: Algumas arquiteturas de RNA.

2.5 ALGORITIMO DE APRENDIZADO

Uma rede neural artificial aprende sobre o seu ambiente através de um processo
interativo de ajustes realizados nos seus pesos sinadpticos e nivel do bias, e esse processo é
conhecido como treinamento. Podendo depois de devidamente treinada ser utilizada em
diversas areas do conhecimento humano (LUDWIG JR; MONTGOMERY, 2007, p.16).
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“Aprendizado é o processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural S40
ajustados por meio de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente externo, sendo o tipo
de aprendizado definido pela maneira particular como ocorrem o0s ajustes dos parametros
livres” (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2012, p.12).

Segundo Ludwig JR e Montgomery (2007, p.17), existem diversos algoritmos de
treinamento utilizados para ajustar os pesos sinépticos e o0s niveis dos bias. Podendo ser

citados os seguintes:

Aprendizagem por correcao de erros (regra delta);

Aprendizagem competitiva;

Aprendizagem Hebbiana;

Aprendizagem baseada em memoria; e

Aprendizagem de Boltzmann.

Nesse estudo, dar-se ha énfase a aprendizagem competitiva que é utilizada nas duas
redes auto-organizaveis tratadas no texto e que sdo objetos desse trabalho: a rede SOM de
Kohonen e a rede ART.

Haykin (2012, p.75) define aprendizagem no contexto das RNAs como: “A
aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo
adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida.
O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificacdo dos parametros
livres ocorre”. E importante também ser mencionado & maneira como uma Rede Neural se
relaciona com o ambiente, nesses termos existem 0s seguintes paradigmas de aprendizado

que serdo expostos a segulir.

e Aprendizado Supervisionado: usa-se um agente externo que, por sua vez, indica a
rede a resposta desejada para o padrdo de entrada. O aprendizado supervisionado é aplicado

em problemas em que desejamos obter um mapeamento entre a entrada e a saida, sendo 0s
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exemplos mais conhecidos de algoritmos para este tipo de aprendizagem a regra delta e a
regra delta generalizada (algoritmo back-propagation) utilizadas em redes de multiplas
camadas;

PROFESSOR
_I_
I R —
ERRO
EMTRADA T

Figura 2.6: Diagrama em blocos ilustrativo de aprendizado
supervisionado.

e Aprendizado néo supervisionado, quando ndo existe um agente externo indicando
a resposta a rede. Nele somente padrbes de entrada sdo apresentados a rede, e a existéncia de

regularidade nesses dados permite que o aprendizado se realize.

“Regularidade e redundancia nas entradas sdo caracteristicas essenciais para haver
aprendizado néo supervisionado” (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2012, p.16).

Segundo Valenca (2010, p.297): O aprendizado ndo supervisionado ndo necessita
das saidas desejadas para treinamento e por isso € conhecido como aprendizagem sem
professor. Para 0 seu treinamento sdo usados apenas os valores dos exemplos da entrada da

rede”.
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Este tipo de aprendizado se aplica a problemas de classificacdo, sendo os modelos

mais conhecidos: a rede ART e as redes com mapas auto-organizaveis de Kohonen.

MEIO EXTERNO [ RMNA, I
ESTADO RESPOSTA
DO MEIO
EXTERNO

Figura 2.7: Diagrama em blocos ilustrativo de aprendizado nao
supervisionado.

e Aprendizado por reforco: Este tipo de aprendizado € muitas vezes classificado
como um tipo particular de aprendizado supervisionado. Neste tipo de aprendizado, porém,
um critico externo reforca as boas agdes executadas pela rede neural. Segundo Braga,
Carvalho e Ludemir (2012, p.17) “O aprendizado por reforco se caracteriza como um
processo de tentativa e erro que visa a maximizar o indice de desempenho escalar chamado
de sinal de refor¢o”. O aprendizado por reforco € aplicado a tarefas de controle em que é

possivel errar durante a interacdo com o sistema que deve ser controlado.

CRITICO

REFORCO

v

AGAO

RNA

v

Figura 2.8: Diagrama em blocos ilustrativo de aprendizado por reforgo.

2.6 PROJETO DE REDE NEURAL

De acordo com Ludwig Jr. e Montgomery (2007, p. 21 a 25), a arquitetura da RNA ¢

critério do projetista, e deve ser testada para satisfazer os objetivos sem apresentar problemas
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inerentes a esta estrutura, como por exemplo, decorando um conjunto de dados ao invés de
aprender. Contudo no projeto da RNA algumas especificidades devem ser seguidas para se
obter um desempenho satisfatorio da rede neural projetada. Para a implementacdo de uma
rede neural com bom desempenho se faz necessario seguir cinco etapas: coleta de dados,
configuracdo da rede, treinamento da rede, teste da rede e integracdo da rede neural. Todas

descritas no texto a seguir.

2.6.1 Coleta de dados.

Os dados utilizados na rede neural devem ser colhidos criteriosamente a fim reduzir
a ocorréncia de erros ou ambiguidades. As RNA baseiam-se nos dados coletados para extrair
um modelo geral, por este motivo, a etapa de coleta de dados deve ser rigorosa a fim de
evitar a geracdo de modelos espurios.

Os dados coletados devem ser separados em dois conjuntos distintos: os dados
utilizados no treinamento da rede neural e os dados que serdo utilizados na fase de testes a

fim aferir o desempenho da rede projetada.

“E recomendavel a reordenacéo aleatoria dos dados para prevencdo de tendéncias
associadas a ordem de apresentacdo dos dados (polarizacdo)” (LUDWIG JR;
MONTGOMERY, 2007, p. 22).

Segundo Silva, Spatti e Flauzino(2010, p.50):

Normalmente, o conjunto total das amostras disponiveis sobre o comportamento do
sistema é dividido em dois subconjuntos, os quais sdo denominados de subconjunto
de treinamento e subconjunto de teste. O subconjunto de treinamento, composto
aleatoriamente com cerca de 60% a 90% das amostras do conjunto total, serd usado
essencialmente no processo de aprendizado da rede. J& o subconjunto de teste, cuja
composicao esté entre 10% e 40% do conjunto total de amostras, sera utilizado para
verificar se os aspectos referentes a generalizacdo de solugdes por parte da rede ja
estdo em patamares aceitiveis, possibilitando assim a validagdo da topologia
assumida.
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2.6.2 Configuracéo da rede.

Basicamente para efetuar a configuracdo de uma rede deve-se seguir quatro etapas:

e Definir a arquitetura da RNA (se a rede € MLP- Multi Layer Perceptron, Kohonen,

etc.);

¢ Definir a topologia da RNA (o nimero de camadas da rede e 0 nimero de neurdnios

de cada camada);

e Definir qual o algoritmo de trainamento, a taxa de aprendizagem e os pesos da rede;

e Definir a funcdo de transferéncia a ser utilizada (para uma rede MLP), ou a métrica
de dissimilaridade (para redes do tipo SOM ou do tipo ART).

2.6.3 Treinamento.

Na etapa de treinamento sdo ajustados 0s pesos das conexdes. Sdo nesta fase que
devem ser ajustados os parametros para que a RNA se habilite a responder corretamente a

qualquer outro estimulo que Ihe for apresentado.

Deve-se inicialmente determinar empiricamente 0s pesos sinapticos, o algoritmo de

aprendizagem e o tempo de treinamento para a rede neural.

O treinamento € iniciado quando um exemplo é apresentado a RNA e termina
quando todas as conexdes estdo devidamente treinadas, a fim de reconhecer todos outros
exemplos apresentados a rede. Apds o treinamento, a rede estara pronta para a etapa de teste

€ posteriormente para uso.

O grande segredo para criar uma rede neural eficaz é saber o momento de

interromper o seu treinamento. Se a rede for treinada pouco, ela ndo ird aprender
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corretamente os padrbes apresentados. Se, por outro lado, a rede for treinada muito, ela ira

decorar os padrdes de treinamento e néo irar generalizar devidamente novos padrdes.

O ideal é que o treinamento venha a ser interrompido quando a rede apresentar uma
boa capacidade de generalizacdo e quando a taxa de erro for admissivel. Assim,
deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com erro minimo e capacidade de
generalizacdo maxima (LUDWIG JR; MONTGOMERY, 2007, p. 24).

De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010, p.51): “Durante o processo de
treinamento de redes neurais artificiais, cada apresentacdo completa das amostras pertencentes
ao subconjunto de treinamento, visando, sobretudo, o ajuste dos pesos sindpticos e limiares de

seus neurdnios, sera denominado de época de treinamento™.

2.6.4 Teste.

Nesta etapa de implementagdo da rede neural artificial utilizam-se os dados
existentes no conjunto de dados coletados para a validagdo da rede. Estes dados ainda néo
foram apresentados a rede. Ao se apresentar estes dados para averiguacdo do desempenho da
RNA deve-se verificar se a sua saida apresenta uma resposta adequada com o que se propde

0 projeto.

Deve-se observar se 0s niveis de bias ou dos pesos estdo muito pequenos, pois
significa que estas conexdes podem ser eliminadas ou se possuem valores muito maiores que
0s outros, o que significa a possibilidade de haver over-training, ou seja, a rede neural ndo
consegue mais definir uma saida correta para os dados que estejam fora do padrdo da entrada.
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2.7 REDE NEURAL DE KOHONEN OU SOM (SELF ORGANIZING MAP)

2.7.1 Conceituacao.

O Professor Teuvo Kohonen da universidade de Helsinki criou um modelo de rede
neural que recebeu o seu nome. A rede de Kohonen é um modelo alimentado para frente de
aprendizado ndo supervisionado (ndo se faz necessario apresentar a entrada e a saida
esperada para que a rede aprenda). Esta rede é baseada na forma como o cérebro processa 0s
sinais que s@o percebidos pelos sentidos, onde diferentes regides processam diferentes
informacdes. “Nesta estrutura, os neuronios estdo dispostos como nds de uma grade que,
normalmente, é uni ou bidimensional. No caso de um mapa bidimensional, a geometria é
livre, podendo ser quadrada, retangular, triangular, etc.” (LUDWIG JR; MONTGOMERY, p.
75). A figura 2.9 exemplifica esta estrutura.

- bl e He-
- |- e e

Fonte: Adaptado de: (HAYKIN, 2008, p. 487).
Figura 2.9: Grade bidimensional de neurdnios.
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Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 50): “A rede de Kohonen ¢ a principal
representante da arquitetura em estrutura reticulada, cujo o treinamento é realizado por meio
de um processo competitivo”. Na figura 2.9 pode-se ver que os neurbnios estdo distribuidos
no espaco bidimensional, e que nesta tipologia RNA os diversos sinais de entrada sao

inseridos em todos os neurdnios da rede.

“A motivac¢do para a criagdo deste modelo neural é a teoria de que, no cérebro,
entradas sensorias diferentes sdo mapeadas em regides especificas do cortex cerebral. A isto
se pode denominar de distribuicdo de probabilidade codificada por localizacdo” (LUDWIG
JR; MONTGOMERY, p. 76).

Segundo Braga, Carvalho e Ludimir (2012, p.99), as redes SOM possuem forte
inspiracdo neurofisioldgica sendo baseadas no mapa topoldgico presente no cortex cerebral.
Observa-se que neur6nios topologicamente proximos tém a tendéncia de responder a
estimulos ou padrfes semelhantes. Sabe-se também que esta ordenacdo topoldgica é
resultado do uso de feedback lateral entre as células do cortex cerebral. Este feedback lateral
¢ geralmente modelado em RNAs por uma funcdo conhecida como “chapéu mexicano”
(apresentada na figura 2.10), e cada neur6nio influencia 0 estado de ativacdo de seus

neurdnios vizinhos de acordo com trés formas possiveis:

1. Excitatéria- se 0s vizinhos estdo proximos a ele dentro da area de raio R1 da curva

da funcdo chapéu mexicano apresentada na figura 2.10.

2. Inibitoria- se os vizinhos encontram-se dentro de uma area R2, mas fora da area

formada por R1.

3. Levemente excitatoria- se os vizinhos estdo dentro da area de raio R3 e fora das

areas formadas pelos raios R1 e R2.
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Chapéu mexicano

Fonte: (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2012, p.99).
Figura 2.10: Tipos de estimulos produzidos de acordo com a funcao chapéu mexicano.
Para Haykin (2008, p.485), o modelo introduzido por Kohonen ndo se propde a
explicar detalhes neurobioldgicos, ele captura as caracteristicas fundamentais dos mapas

computacionais do cérebro e ainda se mantém tratavel do ponto de vista computacional.

Outra caracteristica importante desta rede é que 0s neurdnios sao auto-organizaveis,
isto significa que a rede a medida que se realiza o treinamento, vai criando grupos de
neurdnios especializados em certas entradas. Segundo Haykin (2008, p.486), o principal
objetivo do mapa auto-organizavel (SOM, self-organizing map) é transformar um padréo de
sinal incidente de dimensdo arbitraria em um mapa discreto e realizar esta transformacéo
adaptativamente de uma maneira topologicamente ordenada.

A rede SOM funciona basicamente da seguinte forma: quando um padrdo de
entrada p é apresentado, a rede procura a unidade mais parecida com p. Durante o
seu treinamento, a rede aumenta a semelhanga do neurénio escolhido e de seus
vizinhos ao padrdo p. Desta forma, a rede constr6i um mapa topolégico onde 0s
neurdnios que estdo topologicamente respondem de forma semelhante a padrdes de

entrada semelhantes. A rede SOM é uma rede biologicamente plausivel, ou seja,
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apresenta respaldo biolégico. Assim, como no coértex cerebral, neurdnios ativos
apresentam conexfes mais fortes com neurbnios que estdo fisicamente mais
proximos (BRAGA; CARVALHO; LUDIMIR, 2012, p.99).

Para Braga, Carvalho e Ludimir (2012, p.99), através da utilizacdo do conceito dos
vizinhos topoldgicos dos neurdnios vencedores, o algoritmo de treinamento da rede neural do
tipo SOM emula o efeito da funcdo chapéu mexicano. De acordo com este conceito, quando
um neurbnio vence a competicdo, ndo sé ele tem os seus pesos ajustados, mas também os

neurdnios localizados na sua vizinhanga.

Segundo Haykin (2008, p. 487), a figura 2.9 apresenta um diagrama esquematico de
uma grade bidimensional de neurdnios, consistindo em uma matriz de neurdnios arranjados
em linhas e colunas. Cada neurénio da grade esta totalmente conectado com todos os nos de
fonte da camada de entrada. Onde cada padrdo de entrada apresentado a matriz ou grade de
neurdnios consiste tipicamente a de uma regido localizada ou foco de atividade contra um
fundo em repouso, sendo a localizacdo e natureza deste foco variavel de uma realizacdo de

padrdo de entrada para outro.

Também para Haykin (2008, p. 487): “Todos os neur6nios da grade devem, portanto,
ser expostos a um numero suficiente de diferentes realizacdes do padrdo de entrada para
assegurar que O processo de auto-organizacdo tenha uma chance de amadurecer
apropriadamente”. De acordo com Haykin (2008, p. 488): “a presenga de redundancia nos

dados de entrada ¢ necessaria para a aprendizagem, pois fornece conhecimento”.

Para Haykin (2008, p. 487), o algoritmo responsavel pela formacdo do mapa auto-
organizavel, primeiramente inicializa os pesos sinapticos da rede neural, e pode-se fazer isto
atribuindo valores pequenos advindos de um gerador de numeros aleatérios, evitando, com
isto, que nenhuma ordem prévia seja imposta a0 mapa de caracteristicas. Desde que a rede
tenha sido devidamente inicializada, existem trés processos essenciais envolvidos na

formacdo da SOM conforme serd descrito abaixo:

1. Competicdo- Para cada padrdo de entrada, os neurdnios da rede neural calculam
0s seus respectivos valores de uma funcdo discriminante. Esta funcdo prové as bases para a

competicdo entre os neurdnios. O neurdnio em particular com o maior valor da fungdo
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discriminante € considerado o vencedor da competicdo. No processo competitivo a rede
define qual é o neurdnio vencedor, ou seja, aquele que melhor atende ao estimulo de entrada.
Este neurdnio vencedor define o centro da classe e, a partir disto, a rede ajusta 0s pesos
sinapticos dos neurdnios vizinhos. O calculo do neurénio vencedor normalmente é realizado
utilizando-se a distancia euclidiana. O neurdnio que tiver uma menor distancia do vetor de

entrada é o vencedor.

2. Cooperacdo- Apo6s o aprendizado competitivo existe um aprendizado por
cooperacdo, 0 neurdnio vencedor determina a localizacdo espacial de uma vizinhanca
topoldgica de neurdnios excitados, provendo, desta maneira, as bases para a cooperagdo entre
0s neurdnios vizinhos, onde os neurbnios proximos ao vencedor também recebem um ajuste
nos seus pesos. Para calcular o quanto cada neurdnio receberd de ajuste, consideramos a

distancia topoldgica que decresce com a distancia lateral e com o tempo.

3. Adaptacdo Sinaptica- Este Gltimo mecanismo permite que os neurdnios excitados
aumentem seus valores individuais da funcédo discriminante em relacdo ao padréo de entrada
através de ajustes apropriados, aplicados a seus pesos sinapticos. Os ajustes feitos sdo tais
que a resposta do neurbnio vencedor a decorrente aplicacdo de um padrdo similar de entrada

é aperfeicoada.

2.7.2 O algoritmo da rede SOM.

O algoritmo que organiza a rede neural do tipo SOM inicia 0 processo atribuindo aos
pesos sinapticos valores aleatérios pequenos, a fim de que ndo haja nenhuma organizacao
prévia imposta ao mapa (LUDWIG JR; MONTGOMERY, p. 77). A figura 2.11 representa a
rede SOM de Kohonen.
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vencedor
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neurdnios pos-sindpticos

Feixe de conexdes
sinapticas

Entrada

Fonte: (HAYKIN, 2008, p.486).
Figura 2.11: Rede de Kohonen.

“A formagdo do mapa ¢ feita de forma adaptativa, considerando-se uma regido de
vizinhanca nas proximidades do neurdnio vencedor, partido de uma inicializacdo de valores
aleatorios para os neurbnios, ndo caracterizando, contudo, uma organizacdo pré-definida”
(MEDEIROS, 2006, p. 121).

2.7.2.1 Processo competitivo.

Para Ludwig Jr e Montgomery (2007, p. 77), logo ap0s, existe 0 processo
competitivo onde um neurdnio é escolhido como vencedor, ou seja, como 0 que melhor
responde a uma determinada entrada. A escolha do neurdnio vencedor é feita normalmente

utilizando a distancia euclidiana entre o vetor de entrada x e o vetor de pesos w; (vale

ressaltar que outras métricas também podem ser utilizadas), dadas pela expressdo abaixo.

di(t) = X1 (x; (t) — wy; ()3 (2.3)
Onde:

* w;j € 0 valor de peso sinaptico entre a entrada j € o neurdnio i na iteragao t;
« iéoindice do neurbnio;

« jeoindice do sinal de entrada;
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« X(i) € o valor do sinal de entrada;
» N é o nimero de sinais de entrada, ou seja, € o numero de dimensdes do vetor x; e

« dj(t) € a disténcia euclidiana entre o vetor de pesos do neurdnio i e o vetor de

entrada, na iteragéo t.

2.7.2.2 Processo Cooperativo.

De acordo com Ludwig Jr e Montgomery (2007, p.78), ap6s o a definicdo do
neurdnio vencedor, existe um processo cooperativo, onde 0s neurdnios mais proximos do
neurdnio vencedor recebem um ajuste nos seus pesos sinapticos, e este ajuste é inversamente
proporcional a sua distancia do neurdnio vencedor. Neste processo é usado o pardmetro
vizinhanga topoldgica hix para indicar o grau de cooperagdo entre os neurbnios i e k e €
representado pela funcdo gaussiana abaixo, onde o termo Iy’ é a distancia euclidiana entre os
neurdnios 1 e k. A varidvel o ¢ denominada de largura efetiva da vizinhanga topoldgica e ¢
calculado pela expressdo 2.5, e é inversamente proporcional ao tempo, onde oo € 0 valor

inicial de o, t € 0 ndmero de iteracbes, e t; € uma constante de tempo.

Segundo Valenca (2010, p.301), no algoritmo competitivo se faz necessario que
aconteca uma diminuicdo na regido da vizinhanca com o crescimento do nimero de iteragdes
para que se haja a organizacdo do mapa topoldgico. Ou seja, para que o algoritmo
competitivo possa convergir se faz necessario que a regido de vizinhanca tenda a um erro
guando o numero de iteracBes tenderem a infinito. Para que seja alcancado este objetivo
o(largura efetiva da vizinhanga topologica) deve decrescer com o numero de iteracoes.

Podemos observar este comportamento através da expressao 2.5 abaixo.

hy = e (‘;_22> (2.4)

a(t) = g,et/m) (2.5)
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Fonte: (HAYKIN, 2008, p. 490).
Figura 2.12: Funcéo de vizinhanca gaussiana.
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Fonte: (VALENGCA, 2010, p. 302).
Figura 2.13: Reducéo da regido de vizinhanca.

2.7.2.3 Processo Adaptativo.

Ap0s a cooperacao acontece 0 ajuste dos pesos sinépticos da rede neural obedecendo
a expressao 2.6, onde a variavel n(t) ¢ a taxa de aprendizagem definida pela equacdo 2.7,
onde podemos verificar que a taxa de aprendizagem € inversamente proporcional ao tempo.
Sendo np a taxa de aprendizagem inicial, a qual deve ser maior que zero e menor que um, e
T, € uma constante de tempo (LUDWIG JR ; MONTGOMERY, p. 79).
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Para Valenca (2010, p. 302): “A taxa de aprendizagem também decresce com o
aumento do nimero de iteragcdes de tal forma que se consigam ajustes cada vez mais finos”.
Para tanto € utilizada uma funcéo exponencial semelhante a de o (t), conforme pode ser visto

na expressdo 30 abaixo.
Aw;; = n()hy () (xj — wyj) (2.6)

n(t) = nget/2) (2.7)

2.7.3 Algoritmo de treinamento da rede.

Para Valenca (2010, p. 303): Resumidamente, o algoritmo béasico da rede SOM pode

ser descrito nos seguintes passos:
Passo 1: Inicializagdo- escolha da topologia da rede e definicdo do nimero de iteragdes.
¢ O conjunto inicial de pesos é criado com valores pequenos;

e E atribuido para a vizinhanca um valor grande o suficiente para incluir todas as

unidades.

o Definir os valores para a taxa de aprendizagem e para as constantes 1 € Ty,
Passo 2: Apresentacdo dos exemplos de entrada.

e Competicao- nesta etapa 0s exemplos de entrada sdo apresentados e € calculada a
resposta dos neurdnios de saida. Sendo o neurdnio vencedor aquele que apresentar a menor

distancia euclidiana.
d; () = X1 (x; (£) — wy; ()3 (2.8)
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e Cooperacao- apos se definir o neurdnio vencedor, calcula-se o valor da vizinhanga

topoldgica (hix, dado pela expresséao abaixo.

()
hy, =e\ % (2.9)
Passo 3: Ajuste dos pesos sinapticos.

e Os pesos sinapticos do neurdnio vencedor e de todas as unidades dentro da regido
de vizinhanca de unidade vencedora tém 0s seus pesos sinapticos ajustados na direcdo do
vetor de exemplos apresentados na entrada da rede neural.

w;;(novo) = w;;(antigo) + n(t)hy (x; — w;j(antigo)) (2.10)

Passo 4: Calculo de novos valores para o(t) (largura efetiva da vizinhanga topologica) e para
n(t) (ataxa de aprendizagem).

a(t) = o,eCt/™); e (2.11)

n(t) =ne"¥r2) (2.12)

Passo 5: Testar a condicdo de parada.

Passo 6: Incrementar o numero de iteracdes e retornar ao passo 2. Repetir a rotina até que a

condicdo de parada seja alcancada.
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2.8 REDE NEURAL DO TIPO ART

2.8.1 Conceituacao.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 264), a teoria da ressonéancia adaptativa
(adaptative resonance theory-ART), criada por Grossberg, foi inspirada na observacdo de
fendmenos bioldgicos envolvendo a visédo, a fala, o desenvolvimento cortical e as interacfes
cognitivo-emocionais. A motivacdo desta teoria é baseada em trés principios biologicos que
sdo destacados pelas seguintes caracteristicas:

e Normalizacdo de sinais- capacidade dos sistemas bioldgicos em se adaptar a
ambientes que se alteram frequentemente. Por exemplo, a visdo humana que se adapta a

quantidade de luz disponivel.

¢ Intensificacdo de contraste- potencialidade de identificar detalhes a partir de
observagdes sucessivas realizadas no ambiente. Por exemplo, o sistema respiratorio é capaz
de diferenciar de forma praticamente instantanea um ambiente limpo que comegou a ser

poluido por mondxido de carbono.

e Memoria de curto prazo— possibilidade de armazenar, de maneira momentanea as
informacdes sensoriais advindas do mecanismo de intensificagdo de contraste, antes que

possam ser decodificadas visando a tomada de decises.

Segundo Cardon, Muller e Navaux (1994, p. 27), a teoria da ressonancia adaptativa,
gerou um classificador que possui entrada binaria, conexdo retroalimentada e aprendizado
ndo-supervisionado. A ideia de armazenamento dos padrfes tem semelhancas com a rede de
Kohonen, pois, que ha distin¢do de zonas, a comparacao entre distancias vetoriais das somas

ponderadas, e a escolha de um neurdnio vencedor.

De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 264), um dos atributos principais da
rede ART € a sua capacidade de aprender novos padrées sem que haja a destruicdo dos

conhecimentos anteriormente adquiridos na ocasido da apresentacdo das amostras. Esta
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caracteristica da rede estd associada ao dilema da plasticidade-estabilidade, no qual a rede
deve ser estdvel e preservar o conhecimento adquirido com o passar do tempo e
concomitantemente adaptativa para incorporar as mudangas ocorridas no ambiente. Existem
cinco topologias que se baseiam na arquitetura ART, e se classificam de acordo com o tipo

de suas entradas e seus processos de treinamento, podendo ser:

e ART -1- Possui entradas binarias e treinamento ndo supervisionado;

e ART-2- Possui entradas binarias ou analdgicas e treinamento nédo supervisionado;

e ART-3- Possui entradas binarias ou analdgicas e treinamento ndo supervisionado e

uma topologia multinivel,

e ART-MAP- Possui entradas binarias ou analdgicas e treinamento supervisionado

em tempo real, utilizando-se duas redes ART em sua estrutura; e

e FUZZY-ART- Versdo fuzzy da rede do tipo ART-MAP e possui aprendizado

supervisionado.

Segundo Cardon, Muller e Navaux (1994, p. 30), o aprendizado da rede ART
assemelha-se ao da rede SOM em sua forma de distribuicdo de pesos através da defini¢do do
neurbnio vencedor, com a diferenca de que na rede ART apenas 0 neurdnio vencedor é
atualizado, ndo havendo atualizacdo dos pesos dos neurdnios vizinhos. Esta rede neural
possui a facilidade de ndo ter a necessidade de um aprendizado prévio, podendo adaptar-se de
acordo com a necessidade. Porém, é muito sensivel a padrdes distorcidos e ndo faz uma boa

diferenciacéo entre padrdes semelhantes, e com isto, hd uma limitacdo nas suas aplicagdes.



52

2.8.2 Topologia.

Na figura 2.14 € apresentada a estrutura topologica de uma rede ART-1, pode-se ver
que existe a retropropagacdo dos sinais, 0 que permite a rede ART a selecdo dos neurdnios
que melhor representariam um dado padrdo de entrada. A interconexdo entre dois noés de
saida permite a inibicdo lateral entre eles para definicdo do valor méximo de saida. “A
principal aplicabilidade das redes ART-1 estd na solucdo de problemas de classificacdo de
padrdes, sendo também considerada como um sistema classificador de vetores” (SILVA,

SPATTI; FLAUZINO, 2010, p. 264).

4 )

N /

Fonte: Introducdo as Redes Neurais Artificiais.
Figura 2.14: Rede ART, uma topologia com conexdes retroalimentadas.

Observa-se na figura 2.15, que a rede ART-1 é constituida de duas camadas de
neurdnios que estdo conectados com 0s outros. A camada que recebe os sinais de entrada,
aqui chamada de F(1), possui uma quantidade de neurdnios que coincide com a dimensdo das
amostras de entrada, ou seja, com a dimensdo do vetor de entrada, e tem a finalidade de
passar para a camada F(2) os padrbes originais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p.
266).
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Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p. 267).
Figura 2.15: Fluxo de informacdes na Rede ART-1.

O fluxo de informacGes impetrado pela camada F(1) é feedforward, sempre na direcao
da camada F(2). Por conseguinte, as informacdes realimentadas a partir da camada F(2), séo
constituidas dos sinais de entrada ponderados pela matriz de pesos (definida por W(b)) e
formada por elementos binarios (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p. 266).

A missdo principal da camada F(1) é realizar uma comparacéo a fim de averiguar se o
vetor de entrada(x) possui similaridade com o conjunto de vetores previamente armazenado.
A camada F(2), conhecida como camada de reconhecimento, ou de saida, tem a missdo de
reconhecer e incorporar o conhecimento trazido pelo vetor presente na entrada para uma das
classes representadas pelos seus neurdnios. Sendo a quantidade de neurdnios da camada F(2)
dindmica e varia com a necessidade da rede representar novas classes (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010, p. 267).

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 267), outra caracteristica da camada F(2),
de maneira diversa dos neurbnios da camada F(1), os seus neurénios competem entre si e 0
seu fluxo de informacdes realimenta a camada de entrada F(1). Onde a sua matriz de pesos
(W(f)), constituida de elementos reais, tem o propdsito de ponderar as caracteristicas das
componentes do vetor de entrada apresentado, de maneira a estimular que um dos neurénios
que representam as classes possa ser ativado como sinal de reconhecimento deste vetor de
entrada. De maneira analoga as redes de Kohonen, apenas um Unico neurdnio da camada de
reconhecimento da rede ART-1 estara ativo em cada ciclo, sendo este considerado o

vencedor do processo competitivo.
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Pode-se entdo sintetizar que a operacdo da rede ART | é a de buscar entre os
padrdes armazenados, correspondentes a cada classe, aquele que melhor se
aproxima do padrdo que é apresentado na entrada. No caso de ndo existir nenhuma
classe, um novo no é criado e a ele é associada uma nova classe (SILVA, 1998,
p.60).

Segundo Silva (1998, p.60), a ativacdo da rede ART-1, apés a etapa de
aprendizagem, € baseada na cooperagdo-competicdo entre os nos. O algoritmo simplificado a
seguir demonstra 0 modelo de cooperagdo-competicdo estabelecido para o processo de
ativacgdo e treinamento da Rede ART-1:

Passo 1. Inicialize parametros;

Passo 2. Enquanto a condicéao de parada for falsa realize os passos 3-10;
Passo 3. Para cada vetor de entrada, execute passos 4-9;

Passo 4. Processe atualizacdo da camada F(1);

Passo 5. Engquanto a condicéo de reset for verdadeira, execute passos 6-8;

Passo 6. Encontre neur6nio candidato para aprender o padrdo corrente (processe a camada

F(2) para localizar neurdnio mais representativo);

Passo 7. Verifique validade da distancia entre o padrdo amostrado e o neurbénio mais

representativo;

Passo 8. Teste condi¢do de reset: - Se o pardmetro reset é verdadeiro, entdo o neurdnio

corrente € inibido; retorne ao passo 5 ;

- Se 0 parametro reset é falso, entdo o neurdnio corrente € habilitado para aprender; executar

0 passo 9;

Passo 9. Execute adaptacdo dos pesos do neurdnio ganhador da camada F2;

Passo 10. Teste condigéo de parada.
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2.9 RADIO DEFINIDO POR SOFTWARE

2.9.1 Conceituacao.

O conceito de radio definido por software (RDS) surgiu gracas ao Departamento de
Defesa dos Estados Unidos, que desejava que seus equipamentos de radio fossem capazes de
interagir com varias interfaces, e em diferentes faixas de frequéncias. Com o objetivo de
simplificar os sistemas de radiocomunicacdo, tornando-os mais flexiveis e baratos, os seus
componentes, como moduladores, demoduladores, e filtros, normalmente implementados
através de hardware, deveriam passar a ser implementados por software em sistemas

computacionais embarcados ou mesmo em computadores comuns.

Diante de necessidades crescentes de apoiar comunicagfes para varias missoes; da
utilidade da implantacdo rapida em diversos cenarios; e da indispensabilidade de aumentar a
interoperabilidade e reduzir os custos das operacGes; o exército dos Estados Unidos foi, e
continua sendo um dos principais fomentadores do desenvolvimento do RDS. Um dos
principais obstaculos para enfrentar esse desafio é que a maior parte dos sistemas de radio
foram predominantemente baseados em hardware, e sdo incapazes de serem atualizados sem
um custo significativo devido a um necessario reprojeto do hardware (KOVARIK JR;
BARD, 2007, p. 6).

Inicialmente, no passado, os projetos dos radios militares eram orientados ao
emprego de componentes eletronicos dedicados. Com a evolucdo tecnoldgica, houve o
aparecimento de radios de software configuraveis, onde se podem escolher as formas de onda
mais adequadas para diferentes cenarios de combate. Nos Ultimos anos, com o
desenvolvimento das solugGes tecnoldgicas em radiocomunicagdo surgiu uma mudanca de
paradigma, o Radio Definido por Software, tecnologia emergente em que 0S recursos
anteriormente baseados em hardware tornaram-se definidos por software, e 0s usuarios
podem também introduzir novas aplicacdes no decorrer da utilizacdo do equipamento radio
(PAIVA JUNIOR et al, 2012, p.1).

Segundo o Wireless Innovation Forum, o RDS é definido como: “um radio onde
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algumas ou todas as fungbes da camada fisica sdo definidas por software”. Podendo ser
considerado como uma colecdo de tecnologias de hardware e software que permite que haja
sistemas com arquitetura reconfiguravel para redes sem fio e terminais moveis que possam

ser adaptados ou melhorados através da atualizacéo de seus softwares ou firmwares.

Segundo Miota (2000 apud Janson, 2012, p.14) define que “um radio definido por
software é um radio cuja modulacdo de formas de onda do canal € definida em software. Isto
é, as formas de ondas sdo geradas como sinais digitais amostrados, convertidas de digitais
para analdgicas através de conversor digital analégico (DAC) de banda larga, que captura
todos os canais do nd do RDS. O receptor, por sua vez, captura o sinal, faz um abaixamento
de frequéncia e demodula a forma de onda do canal por meio de um software que roda em

um processador de uso geral”.

Com o RDS é possivel executar novas funcionalidades por meio de software e
transmitir formas de onda criptografadas em diferentes frequéncias de operacdo, utilizando
um mesmo hardware genérico do radio transceptor. Isso torna o sistema de radio
programavel extremamente seguro e de facil operacdo. Segundo o wireless innovation forum
0 RDS define uma colecéo de tecnologias de hardware e software onde toda ou uma parte da
operacdo do radio é implementada através de firmware ou software em uma plataforma de
suporte composta de hardware de processamento programavel. Estes equipamentos séo
compostos por field programmable gate arrays (FPGA), processador digital de sinais (PDS),
processador de propdsito geral (GPP) e sistema programavel no chip(SoC), ou outros
processadores programaveis de aplicacdo especifica. O uso destas tecnologias permite que
novas funcionalidades possam ser adicionadas ao sistema de radio sem que haja a

necessidade de se adicionar novos hardwares.

Vaérios esforcos tém sido feitos para a padronizacdo de elementos-chave dentro da
arquitetura RDS, proporcionando uma plataforma comum para o desenvolvimento de
equipamentos de radio. A primeira vista, 0 modelo funcional de um RDS é composto por um
subsistema de front-end de RF, que realiza sele¢do de canais, down-conversion para a banda
bésica, e 0 encaminhamento de dados para uma unidade de processamento baseado em
software. Nessa unidade de processamento, o conjunto de dados digitais € apresentado a
diversas camadas (camadas de enlace, rede, seguranca) para executar as tarefas de

decodificacdo adequadas a extracdo da informacdo desejada. Este processo sofre uma
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inversdo no lado de transmissdo, onde o sinal de entrada é codificado e modulado, de forma
adequada para que haja a devida transmissdo da informacéao. Este sinal é entdo passado para
0 subsistema de RF para insercdo no canal radio. Como exemplo de uma das zonas mais
tipicas de padronizacdo, temos o framework de aplicagdes, onde é oferecido pelo fornecedor
um conjunto de interfaces para instalar, configurar, controlar e liberar a operacdo de
aplicacdes em uma plataforma SDR, que proporciona um ambiente de operacdo de software
comum. Como exemplo de frameworks de aplicacbes para os sistemas SDR tem-se: o
Software Communications Architecture (SCA), apoiado pelo Grupo de Trabalho do FGrum
SDR SCA. O padrdo SCA foi originalmente proposto pelo programa Joint Tactical Radio
System (JTRS) que é um programa para o desenvolvimento de r&dios para operagdes
militares patrocinado pelo Departamento de Defesa dos EUA, e estd se tornando o padrdo
para a construcdo de radios militares e vem inspirando projetos académicos e comerciais
(PAIVA JUNIOR et al, 2012, p.1).

Durante os Gltimos anos os radios definidos por softwares sofreram uma evolugéo,
gerando tecnologias relacionadas, como por exemplo, os radios cognitivos. Estes dispositivos
podem se adaptar continuamente as mudancgas no ambiente espectral, incluindo esquemas de
modulacgéo, codificacdo de canal, e largura de banda. Dadas as vantagens supracitadas, as
pesquisas com os radios definidos por softwares vém acontecendo com muita énfase em
todas as areas, como por exemplo: solucdes de hardware, algoritmos, protocolos,
implementacdes de software e aplicativos a fim de se atingir um radio que consiste em nada
mais do que uma antena, conversor analdgico-digital, um processador digital e um conjunto

de algoritmos e rotinas computacionais.

Atualmente, quase todos os radios utilizam softwares na sua configuracéo, porém,
isto ndo os faz na sua esséncia RDS. Nesses radios, geralmente a substituicdo de
itens da interface aérea baseados em softwares necessita de ajustes de hardware.
No RDS “puro”, o objetivo ¢ realizar a digitalizacdo do sinal na antena, sendo
todo o processamento restante realizado através de software. Com a facilidade de
ajustes e modificacfes no radio com a simples troca de software, tornando-se
possivel implementar radios multibanda com alto nivel de customizacéo,
permitindo ao usudrio configurar o equipamento com seguranga com as formas de

onda que Ihe sejam mais convenientes. (LIMA, 2004, p.3).
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Janson (2012, p. 17) afirma: a arquitetura de radio definido por software é dividida
em 2 componentes principais: o0 Front End de radio que realiza o recebimento e a
transmissdo das frequéncias do sinal de radio e o Back End de radio que realiza o
processamento dos sinais de radio. Desta forma, na tecnologia RDS o hardware compde o

front-end e o software domina o processamento no back-end.

Na figura 2.16 temos o diagrama em blocos do mddulo front-end de RF do RDS.
Temos este estagio como praticamente o Unico que é totalmente composto por hardware.
Podemos observar que a digitalizacdo do sinal de radio é deslocada da banda base para o
estagio de RF de frequéncia intermediaria (FI). Neste estagio, pretende-se que as conversdes
analdgicas para digital e digital para analogico sejam realizadas imediatamente apds o
amplificador de baixo ruido e dos filtros anti-aliasing a fim de se eliminar o processamento
analogico da FI (LIMA, 2004, p.3).

Na figura 2.17 ¢é apresentada uma proposta para front-end de RF para um RDS.
Segundo Lima (2004, p.3) os sinais de banda basica digitalizados sdo convertidos para a Fl
programavel com rejeicdo de imagem. Os sinais de FI sdo down-convertidos para a banda
basica pela selecdo do canal desejado. Sendo o filtro passa-banda da entrada do modulo
adotado para provocar uma melhoria nas caracteristicas de rejeicdo de imagens e ap6s a
conversdo realizada neste estagio, sdo executados 0s processamentos dos sinais tanto em
hardware guanto em software, envolvendo todas as etapas de um radio transceptor digital
baseado em hardware, como por exemplo: equalizagdo, codificagcdo, sincronismo,

modulagéo, demodulacéo, etc.

Arquiteturas SDR incluem transceptores que realizam conversao entre a banda base e
a RF, exclusivamente no dominio digital, reduzindo a interface de RF para: um amplificador
de poténcia do canal de transmissdo, um amplificador de baixo nivel de ruido para a etapa de
recepcdo e o minimo de filtragem analdgica. Formas de onda s&o geradas como sinais digitais
amostrados, convertidos de analdgico para digital por meio de um conversor digital para

analogico de banda-larga, e, em seguida, converte-se-a de FI para RF.

O receptor, de forma semelhante, emprega um conversor analégico para digital de

banda larga, que capta todos os canais de RF relevantes e demodula a forma de onda pelo uso
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de software. Um SDR realiza quantidades significativas de processamento de sinal em um

processador de propdsito geral.
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Figura 2.16: Diagrama em blocos de um RDS.
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Figura 2.17: Proposta de um front-end de RF para um RDS.

Como mostrado na figura 2.18 cada elemento de processamento em um

multiprocessador SDR tem o seu préoprio conjunto de moddulos na sua organizacdo. O

conjunto para cada processador tem uma estrutura em camadas, com hardware na parte

inferior, de processador especifico de software no meio, e mddulos de software que

implementam a aplicagdo no topo. Os mddulos de aplicativos de software contém a

capacidade de processamento para implementar o controle e da funcionalidade do radio. Isto
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conduz a vantagem fundamental de um radio definido por software: os atributos do sistema

podem ser modificados trazendo novas aplicacdes de software, sem qualquer alteragéo,

substituicdo, ou modificacdo de equipamento.
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Fonte: SDR Forum Technical Report 2.1, “Architecture and Elements of SDR Systems as Related to
Standards,” 1 Nov. 1999).

Figura 2.18: Exemplo de implementa¢do de um RDS.

A flexibilidade, a adaptabilidade e a interoperabilidade oferecidas pelos RDS fazem

com que esses sejam considerados como o futuro para os sistemas de comunicagdes sem fio e

estdo estimulando o desenvolvimento de novas técnicas eficientes de reconhecimento

automatico de modulacdo. Uma das tarefas desempenhadas pelo transmissor de um RDS

pode ser a selecdo automatica de um esquema de modulacdo, em funcdo da qualidade do

canal de propagacdo, com o propésito de aumentar a sua eficacia. Essa flexibilidade na

escolha do formato de modulacdo pode impor ao receptor do sistema a necessidade de

reconhecer o tipo de modulacdo digital empregado no sinal transmitido. Um receptor com

Reconhecimento Automatico de Modulacdo (RAM) pode dinamicamente suportar uma

grande variedade de modulagdes, o que potencialmente aumenta o desempenho do sistema de

transcepcéo.

Do ponto de vista comercial, a viabilidade dos RDS implica na reducéo
significativa dos custos em sistemas de comunica¢fes mdveis. Radios Definidos
por Softwares evitariam que a evolucdo de padrBes de comunicagBes gerasse
desperdicio dos investimentos massivos, anteriormente aplicados aos terminais;
atualmente devido a incapacidade de atualizagdo, os terminais moveis sao
geralmente descartados. Do ponto de vista militar, operagdes envolvendo varios
grupos distintos, cada qual, operando de forma isolada e portando padrdes

especificos de radios poderiam com a tecnologia RDS convergir para uma total
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interoperabilidade. As atualizagBes no radio serdo rivalizadas com os propositos
de disponibilizar novas técnicas de modulacdo, componentes criptograficos,
aplicaces entre outros, através de um simples download de novos componentes
de software. (VEIGA; GUIMARAES, 2004, p.1).

Segundo o Wireless Innovation Forum, o RDS pode atuar como uma tecnologia
chave para uma variedade de outros equipamentos de radio reconfiguravel existentes no
mercado. Enquanto a tecnologia RDS néo é requerida para implementar algum desses tipos
de ré&dio, ela pode prover mais flexibilidade para que estes equipamentos alcancem seu pleno
potencial, ajudando a redefinir custos e aumentar o rendimento. Os sistemas de radio que

utilizam a tecnologia de radio definidos por software séo:

2.9.2 Réadio adaptativo.

Radio adaptativo é o equipamento que monitora seu proprio desempenho e modifica
0s seus parametros para melhorar o seu desempenho. O uso da tecnologia RDS em sistemas
de rédio adaptativo traz beneficios como maior grau de adaptacdo, maior desempenho do

sistema e maior qualidade de servico no link de comunicacéo.

2.9.3 Réadio cognitivo.

Radio cognitivo é o equipamento radio em que 0s sistemas de comunicacdo estdo
cientes de seu estado interno e do meio-ambiente, tais como localiza¢do e utilizacdo de
espectro de frequéncia RF naquele local. Eles podem tomar decisbes sobre o seu
comportamento operacional mapeando essa informacdo em relacdo aos objetivos pré-
definidos. Os radios cognitivos costumam utilizar a tecnologia de radio definido por
software, radio adaptativo e outras tecnologias para ajustar automaticamente o seu
comportamento para alcancar os objetivos desejados. A utilizacdo destes elementos é
fundamental para permitir que os usuarios finais possam aperfeicoar a utilizacdo do espectro
de frequéncias disponiveis, e redes sem fio com um conjunto comum de hardware de radio.
Isto ird reduzir o custo para o usuario final, permitindo-lhe se comunicar com quem quer que
seja, sempre que precisarem, e de maneira apropriada. A tabela 2.1 e a figura 2.19 ilustram

novas aplicacOes e beneficios dos radios cognitivos.



TABELA 2.1- Radio cognitivo habilita novas aplicacdes e amplia o desempenho dos

sistemas.

Nova proposta de aplicativos habilitados por
radio cognitivo.

Métricas de Desempenho Melhorado por
radio cognitivo.

e Acesso dinamico de espectro;

e Redes auto-organizadas;

e Sistemas de bloqueio Cognitivo;
e Gateways / pontes cognitivas;

e Mercados de espectro em tempo
real;

e Sintética (Cooperativo) MIMO;
e Gestdo cognitiva do espectro; e

e Encaminhamento Cognitivo.

e Melhorar a interoperabilidade entre
sistemas legados e emergentes;

e Melhorar a confiabilidade do enlace;

e Equipamentos radios mais baratos;
e Melhorar as técnicas SDR;
e Vida util da bateria estendida;

e Melhorar a utilizagdo e eficiéncia de
espectro; e

e A cobertura estendida do
equipamento.

Fonte: Wireless Innovation Forum. Retirado do site: http://www.wirelessinnovation.org/.
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Figura 2.19: Beneficios do rédio cognitivo.
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De acordo com o wireless innovation forum existem dois subsistemas em um radio
cognitivo: uma unidade cognitiva que toma decisbes com base em varias entradas e uma
unidade RDS flexivel cujo funcionamento oferece uma gama de possiveis modos de
operacdo. A unidade cognitiva é separada em duas partes, como mostrado no diagrama de
blocos apresentado na figura 2.20. O primeiro é rotulado de cognitive engine (mecanismo
cognitivo) e trabalha para aperfeicoar uma meta de desempenho com base em inputs
recebidos, definindo o atual estado interno do radio, e do ambiente operacional. A segunda é
o0 policy engine (mecanismo de politica) e é usado para garantir que a solucéo fornecida pelo
mecanismo cognitivo e estd em conformidade com as normas regulamentares e outras

politicas externas para o radio.

Fonte: Cognitive Radio Concept Architecture. Retirado do site: http://www.wirelessinnovation.org/.
Figura 2.20: Conceito de arquitetura de radio cognitivo.
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2.9.4 Radio inteligente.

Radio inteligente € um radio cognitivo que possui aprendizado de maquina, iSso
permite ao equipamento melhor se adaptar a mudancas no seu préprio desempenho, e do
ambiente externo de propagacdo para melhor atender as necessidades do usuério. Além de
utilizar tecnologias SDR, os sistemas de radio cognitivos podem todos suportar acesso
espectro dindmico (DSA), permitindo que os sistemas possam selecionar o espectro de
frequéncias em que eles operam em um dado local e num dado periodo de tempo, para
aperfeicoar o uso do espectro disponivel e evitar a interferéncia com outras radios ou outros

sistemas.

2.9.4.1 Beneficios do SDR.

» Para os fabricantes de equipamentos e integradores de sistemas, a tecnologia

SDR permite:

e Uma familia de "produtos” a serem implementadas utilizando uma arquitetura de
plataforma comum, permitindo que novos produtos sejam mais rapidamente introduzidos no

mercado.

e Software para ser reutilizado através de "produtos”, reduzindo os custos de

desenvolvimento de forma dramatica.

e Over-the-air ou outra reprogramacdo remota, permitindo que possam ocorrer
"correcOes” em um radio gque estd em servico, reduzindo o tempo e 0s custos associados com

a operagao e manutencao.

» Para os provedores de servi¢cos de radio comunicacdo, a tecnologia do SDR

permite:

e Novos recursos e capacidades para serem adicionados a infraestrutura existente sem
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a necessidade de se realizar novamente grandes investimentos.

e O uso de uma plataforma de radio comum para varios mercados, reduzindo

significativamente o apoio logistico e despesas operacionais.

e Downloads de software remoto, através do qual a capacidade pode ser aumentada,
upgrades de recurso pode ser ativado e novas funcionalidades geradoras de receita podem ser
inseridas, da seguinte forma: Para os usuérios finais - de quem viaja a negdcios para 0s
soldados no campo de batalha, a tecnologia SDR visa a reduzir os custos na prestacdo de
usuarios finais com acesso a comunicacdes sem fio onipresente - o que lhes permite
comunicar-se com quem quer gue seja que eles precisam, quando eles precisam e de qualquer

maneira € apropriada.

O Reconhecimento Automatico de Modulacdo consiste na identificacdo do tipo de
modulacdo digital utilizada no sinal transmitido captado pelo receptor, sem nenhum
conhecimento das caracteristicas de amplitude, frequéncia, ou fase desse sinal. Tendo seu
nivel de dificuldade de implementacdo ampliado devido as caracteristicas do canal de

propagacdo como: desvanecimento e ruido.

O objetivo do presente trabalho, como sera apresentado nos capitulos posteriores, é
dar enfoque a etapa de demodulacdo de um transceptor. Nesta dissertacdo serdo realizadas
simulagBes computacionais, apresentando sinais modulados digitalmente a entrada de uma
rede neural artificial com aprendizado competitivo, do tipo Mapa Auto-Organizavel, e avaliar
0 resultado obtido. Espera-se conseguir que esta rede neural se torne apta, apds a devida

etapa de treinamento, a realizar a adequada demodulacdo dos sinais submetidos a sua entrada.

2.10 UTILIZACAO DE REDES NEURAIS NO PROCESSAMENTO DE SINAIS

Segundo Kovacs (2006, p. 141) sinais sdo fungdes que servem para transportar
informacdo de uma fonte de mensagens a um destinatario. As caracteristicas especificas dos

sinais dependem do canal de comunicacdes utilizado para este transporte.
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O canal de comunicagdo € um meio fisico que permite a conexdo entre o
equipamento transmissor e 0 equipamento receptor (ou dois equipamentos transceptores) em

um sistema de comunicagoes.

Um canal de comunicacdes é definido pelo tipo de distorcdo que introduz nos
sinais. Esta distorcdo pode ser : a)deterministica linear, exemplo: a limitacdo da
banda de frequéncia dos sinais; b) deterministica ndo linear, exemplo: saturacgdes;
ou c) aleatoria, exemplo: presenca de ruidos (KOVACS, 2006, p. 141).

Segundo Kovacs (2006, p. 141): “Sinais sdo processados no lado transmissor com a
finalidade de produzi-los e configura-los, e no lado receptor para extrair a informacao neles
contida, se possivel com a maxima eficiéncia”. A figura 2.21 ilustra os elementos de um

sistema de comunicacao.

Sistermna de Comunicacio

1
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I
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Fonte de | G ; Ttz
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informagio [o. e informagio
________ | Sinal de | Estimativa |
mensagem | de sinais de |
I i
| mensagem |
| N i
I Canal _
| Sinal Sinal |
' i
. W

transmitido recebido

Fonte: (HAYKIN, 2007, p. 20).
Figura 2.21: Elementos de um sistema de comunicacao.

Em sistemas eletrénicos de comunicacdo, a fonte geradora da informagéo, o canal de
comunicacdo e o destinatario sdo elementos pré-definidos com caracteristicas em geral muito
bem especificadas (KOVACS, 2006, p. 142).

Em qualquer transmissdo, o sinal recuperado no receptor ¢ composto do sinal
transmitido alterado pelas caracteristicas do meio de propagacdo e acrescido de sinais

indesejaveis que sdo conhecidos como ruidos.

Os ruidos sdo um dos fatores mais limitativos e restringentes do desempenho dos
sistemas utilizados em telecomunicacGes. Sendo a dimensdo do ruido existente no sinal

dimensionada através da razédo entre a poténcia do sinal propriamente dito (representada por
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S) e a poténcia do ruido existente (representada por N) representado pela relagdo sinal ruido

(S/N), normalmente é expressa em decibéis (dB), calculada pela equagéo abaixo:

10 logso(5) (2.13)

Segundo Haykin, Moher (2007, p.84): O ruido térmico pode ser considerado uma
propriedade da matéria a uma temperatura absoluta superior a 0° K. O que interessa para a
engenharia de telecomunicacgdes € a distribuicdo do ruido térmico em funcdo da frequéncia,
isto é a densidade espectral do ruido, que para frequéncias de até 10%? Hz a densidade

espectral do ruido (watts/Hertz) é aproximadamente constante e é dada por: S,(f)= No/2.

Podemos observar na figura 2.22 que a densidade espectral do ruido branco para a
faixa de frequéncia entre, —oo < f < +oo , é constante e dada como supracitado por: No/2,
ou seja, o ruido térmico € distribuido uniformemente em todas as frequéncias do espectro,
por este motivo, o ruido térmico é também conhecido como ruido branco. Existem modelos
matematicos que descrevem o canal de comunicacdo que sera utilizado. No presente estudo

sera adotado 0 modelo de canal Aditivo Gaussiano Branco (AWGN).

Fonte: (HAYKIN; MOHER, 2007, p. 85).
Figura 2.22: Modelo espectral para o ruido branco.

A figura 2.23 representa um canal de comunica¢do com ruido gaussiano, onde X(t)
representa o sinal de informacdo transmitido, n(t) o ruido adicionado no canal e y(t) o sinal

recebido. O canal AWGN ¢é completamente caracterizado pela distribuicdo de probabilidade
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do ruido, que é uma distribuicdo gaussiana, sendo a funcdo densidade de probabilidade

definida pela equacdo descrita a seguir:

f(VR) = —=e 7202 (2.14)

————————————————————

y(t)

____________________

Fonte: Transmissdo de Imagem Através de Canal Ruidoso Usando Codigos LT, Rio de Janeiro- RJ, 2009.
Figura 2.23: Modelo de canal para o ruido branco.

O ruido branco tem a propriedade de ter distribuicdo Gaussiana, com valor médio
nulo. Se os sinais de ruido sdo sinais de tensdo Vg, significa que a distribuicdo desses sinais,
a Funcdo Densidade de Probabilidade f(\VR), segue a curva de Gauss (NOCETI FILHO, S.,
2002).

O ruido branco é um sinal com uma amplitude momentanea aleat6ria, assim como
um angulo de fase aleat6rio. Portanto, a relagdo sinal/ruido sé pode ser baseada em
um valor médio efetivo (RMS) da sua amplitude, isto é, os valores de pico
instantdneos podem desviar desse valor de acordo com uma funcdo de
probabilidade (MI'YOSHI; SANCHES, 2002, p. 88).

Segundo Miyoshi e Sanches (2002, p. 88) a curva de Gauss ou curva Gaussiana da
densidade de probabilidade do ruido, dada pela figura 2.24, indica a probabilidade de que um

certo valor de amplitude seja excedido.
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Fonte: (NOCETI FILHO, S., 2002).
Figura 2.24: Curva Gaussiana do ruido branco.

A éarea sob a curva indica a probabilidade de ocorréncia do sinal no tempo. A
probabilidade da ocorréncia de Vg estar compreendida entre -c ¢ +o é de 68,26%. A
probabilidade da ocorréncia de Vg estar compreendida entre -3¢ ¢ +3c ¢ de 99,74%
(NOCETI FILHO, S., 2002).

O termo ruido branco se deve ao fato desse tipo de ruido se distribuir
uniformemente em todas as faixas de frequéncia do espectro, possuir média nula e
correlacdo nula entre suas amplitudes em instantes de tempos distintos. Ou seja, 0
valor da amplitude do ruido em um determinado instante independe daquele
observado em outro instante de tempo qualquer. A degradacdo imposta pelo canal
sobre o sinal pode ser quantificada através da relacdo sinal-ruido (SNR), que € a
relagdo entre a poténcia do sinal e a poténcia do ruido (FONTES, 2012, p.24).

Os sinais que constituem a voz humana codificam uma variedade de informacdes e
as redes neurais bioldgicas do sistema nervoso humano tem um desempenho de grande
eficiéncia na extracdo destes contetidos (KOVACS, 2006, p. 142). Espera-se que as redes
neurais do tipo SOM que tém inspiracdo neuroldgica possam ter éxito na identificacdo dos
sinais digitais modulados. Segundo Valenga (2010, p. 298): “As redes de Kohonen tém uma
inspiracdo neurofisioldgica, uma vez que sdo baseadas em observacdes do comportamento

cerebral, onde o treinamento nao supervisionado ¢ predominante”.

Para Vieira e Roisenberg (2006, p.2), existem classes de problemas que a
complexidade algoritmica € muito grande, de modo a se tornar inviavel a resolucdo
algoritmica convencional. As RNAs sdo dispositivos que permitem certa tolerancia a ruidos e
a falhas, o que advém da sua capacidade de generalizagdo, sendo capazes de suportar ruidos e
imperfeicdes do ambiente, ainda mantendo um resultado desejado. As pesquisas realizadas

com redes neurais tém se mostrado bastante promissoras em diversas areas como engenharia,
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computacdo e até mesmo nas neurociéncias. Sendo também de grande utilidade para

problemas como reconhecimento de padrdes, agrupamento, previsdo de séries temporais, etc.

Resultados relevantes estdo sendo alcancados na classificacdo de sinais bioelétricos
como eletrocardiograma, o eletroencefalograma e o eletromiograma; na classificacdo para

reconhecimento de imagens e na classificacio de fonemas. (KOVACS, 2006, p. 149).

2.11 MODULACAO DIGITAL

2.11.1 Conceituacao

Podemos definir modulagdo como uma técnica utilizada para transmitir informacées
(sinal modulante) através de outro sinal denominado de portadora que possui caracteristicas
que favorecam a propagacdo no canal de comunicacdo. No processo de modulacdo 0s
seguintes parametros da portadora sdo modificados pelo sinal modulante: amplitude, fase ou
frequéncia. Se o sinal modulante for anal6gico, tem-se um processo de modulacdo analdgica;
se for digital, tem-se um processo de modulacéo digital. A portadora é normalmente um sinal
cosseinodal, que pode ser expresso da seguinte maneira: Y(t) = Acos(2nft + @). Onde A

representa a amplitude do sinal, f representa a sua frequéncia e ¢ representa sua fase.

Com avanco das comunicacg0es digitais, foram desenvolvidas técnicas de modulacao
capazes de transportar informacfes digitais através de uma portadora analdgica. Sendo os
sistemas puramente analdgicos substituidos por sistemas digitais, que apresentam como
vantagem maior confiabilidade e capacidade de transmissdo. Nos subitens abaixo havera a
descricdo dos tipos de modulagdes que serdo utilizadas no presente trabalho a fim de
comprovar, ou ndo, a eficacia das redes neurais artificiais do tipo SOM no processo de

demodulacdo dos sinais.



71

2.11.2 Modulacgao FSK.

O processo de modulacdo por chaveamento de frequéncia (FSK) consiste na
variacdo da frequéncia da onda portadora em funcéo do sinal modulante. Segundo Haykin e
Moher (2008, p.152): “Na modulagdo por chaveamento de frequéncia bindria (BFSK —
Binary Frequency-Shift Keying), os simbolos 1 e 0 s&o distinguidos através de duas ondas

senoidais de frequéncias distintas”.

2.11.3 Modulacgao PSK.

O sinal PSK visto na figura 2.25, também é conhecido como BPSK (Binary PSK).
Para esta modulacdo os valores de amplitude e frequéncia da portadora sdo constantes,
variando apenas a fase em 180°. Uma mudanga de fase representa mudanca do bit O para o
bit 1 ou vice-versa.
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Fonte: (HSE, H. 2006).
Figura 2.25: Exemplo de modulagdes digitais ASK, FSK e PSK.
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2.11.4 Modulagao QPSK.

As modulagdes 2FSK e BPSK sdo binarias, pois, s6 ha dois simbolos possiveis em
cada modulagdo, porém existem modula¢cdes com um maior nimero de simbolos. Uma forma
de representar os simbolos da modulacdo é por meio do diagrama de constelacdo da
modulacdo que representa as amplitudes e fases que a portadora pode assumir. Trata-se de
um plano cartesiano representado pelos eixos x e y da portadora senoidal, onde a abscissa x €
denominada de | (In Phase) e significa que o bit estd na fase da portadora, ja a ordenada y é
denominada de Q (In Quadrature) e indica que o bit est4 na quadratura da portadora.

A modulacdo QPSK é uma técnica de modulacdo derivada do PSK, no entanto, na
modulacdo QPSK s&o utilizados parametros de fase e quadratura da onda portadora para
modular o sinal que contém a informagdo. Como agora sdo utilizados dois pardmetros,
existem mais simbolos na constelacdo e sdo transmitidos mais bits por simbolo. Para
transmitir 2 bits por simbolo na modulacdo QPSK, teremos 4 tipos de simbolos possiveis, a
portadora pode assumir 4 valores de fase diferentes, cada um deles correspondendo a um
dibit.

A figura 2.26 ilustra o diagrama de constelacdo para uma modulacdo QPSK
(Quaternary PSK), havendo quatro fases possiveis (+45° , -45° | +135° e — 135°). Pode-se
observar que na modulagcdo QPSK cada ponto na constelagéo transporta a informacéo de dois
bits do sinal modulante digital binario. “O diagrama de constelacdo é uma figura geométrica
indicando as possiveis fases assumidas pelo sinal modulado e os possiveis caminhos de
transicdo entre esses pontos” (BATISTA J. B. B., 2013, p.21).
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Fonte: (MIYOSHI; SANCHES, 2002, p. 81).
Figura 2.26: Constelagdo de sinais para 2PSK e para QPSK.

2.11.5 Modulacgao 8-PSK.

Pode ocorrer que a fonte do sinal modulante néo seja binaria, utilizando mais de dois
simbolos para representar a informacao. Nesse caso, recebe a denominacdo de M-aria, M=2k,
k=1,2,3 ,...Para uma fonte binaria, k=1. Uma fonte M-aria possui 2k simbolos. k representa,
por assim dizer, o numero de bits que constitui uma mensagem gerada pela fonte (BATISTA
J. B.B., 2013, p.10).

Para k=3, teremos o 8PSK, para k=4 teriamos o 16PSK e assim por diante. A
modulacédo 8-PSK possui 8 estados e, por este motivo, existe uma codificacdo do sinal digital
em tribits. Cada conjunto 3 bits do sinal podera assumir 8 valores diferentes, de 000 até 111,
e cada um destes valores corresponde a um fasor, como pode ser visto no diagrama de
constelacdo da modulacdo 8-PSK apresentada na figura 2.27. A eficiéncia espectral tedrica

para esta modulacéo ¢ de 3b/s/Hz.
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Fonte: http://www.eetimes.com/design/communications-design/4018019/Pragmatic-TCM-
Using-8-PSK-in-Satellite-Communications.
Figura 2.27: constelagdo 8-PSK.

Outros tipos de modulacdo PSK sdo 16-PSK, 32-PSK, 64-PSK, no entanto, é
importante frisar que quanto mais niveis forem utilizados mais dificil sera a identificacdo dos

simbolos na recepcao.

2.11.6 Efeito do ruido nas constelacdes

Cada fasor existente na constelacdo possui um circulo de indecisao, que corresponde
a regido onde o mesmo pode se desviar da sua posicao ideal, gracas ao ruido. No diagrama de
constelacdo ndo pode existir a sobreposi¢do dos circulos de indecisdo, a fim de que nédo
ocorram problemas na identificagdo do simbolo na recepcdo. Quanto mais afastados
estiverem os circulos de indecisdo, menor seré a probabilidade de haver erros na deteccéo dos

sinais modulados. Na figura 2.28 pode-se observar o efeito do ruido na modulacdo PSK.


http://www.eetimes.com/design/communications-design/4018019/Pragmatic-TCM-Using-8-PSK-in-Satellite-Communications
http://www.eetimes.com/design/communications-design/4018019/Pragmatic-TCM-Using-8-PSK-in-Satellite-Communications
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Fonte: Apostila de Sistemas de Telecomunicagdes Il do instituto superior de engenharia de Lisboa.
Figura 2.28: Efeito do ruido na modulagéo PSK.

Podemos ver na figura 2.29, onde sdo apresentados um sinal 4-PSK e um sinal 8-
PSK com as mesmas amplitudes de portadora, que os circulos de indecisdo estdo muito mais
préximos na constelacdo 8-PSK do que na constelacdo 4-PSK. Demonstrando que a
modulacdo 8-PSK estd mais vulnerdvel ao ruido do que a modulagdo 4-PSK. Segundo
Alencar (2001, p. 78) “A redu¢ao na distancia entre os simbolos ¢ um indicador qualitativo

do aumento na taxa de erro de bit (BER)”.

=y

Constelacdo 4-PSK Constelagdo 8-PSK

Fonte: Apostila de Sistemas de Telecomunicacgdes Il do instituto superior de engenharia de Lisboa.
Figura 2.29: Efeito do ruido nas constelacdes 4-PSK e 8-PSK.

2.11.7 Taxa de erro de bits

A transmissao nao ideal de sinais ao longo de um canal com ruido AWGN provoca

alteracdes na amplitude da onda de forma randdmica, alterando assim a energia média de bit
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e de simbolo. Podendo provocar a ocorréncia de erros de deteccdo dos bits da informagéo
(LOPES, 2012, p. 3).

Segundo Haykin e Moher (2008, p.176): A sensibilidade de um sistema de
comunicacgdes wireless € medida em termos da probabilidade média do erro de simbolo (Pe).
Considerando que no sistema temos uma operagdo binaria basica e que o simbolo é um bit,
um sistema incorre em um erro quando um simbolo 1 é transmitido, mas o receptor entende
que o simbolo é 0, ou vive e versa. A probabilidade Pe é obtida tomando-se a média dessas
duas probabilidades de erro condicional com relacdo as probabilidades de obtencdo dos
simbolos 0 e 1, em tal situacdo Pe é designada como taxa de erro de bit (BER, do inglés Bit
Error Rate).

Para Haykin e Moher (2008, p.176): Em um receptor coerente, a portadora gerada
localmente esta sincronizada com a portadora do transmissor tanto em fase quanto em
frequéncia. E para os receptores coerentes operando nos esquemas de modulagdes simples

como o BPSK, 0 QPSK e o BFSK foram derivadas formulas exatas para o calculo de Pe.

A tabela 2.2 resume as taxas de erro de bits para o0s seguintes receptores:

e BPSK coerente;

e QPSK coerente; e

e 2FSK coerente.

Onde Np é a densidade espectral de poténcia do ruido de canal e E, é a energia

transmitida por bit.



Tabela 2.2: Taxa de erro de bits (BER) para diferentes modulagdes digitais.

Modulagéo Taxa de erro de bits (BER)
2FSK 1 E,
> erfc 2N,
BPSK e 1 E,
QPSK 27 N

Fonte: (HAYKIN; MOHER, 2008, p. 177).
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Na figura 2.30 séo tracadas as curvas da BER em funcdo da relacdo sinal ruido para

um canal AWGN.
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Fonte: (HAYKIN; MOHER, 2008, p. 178).

Figura 2.30: Comparacdo da sensibilidade do receptor ao ruido para diferentes esquemas

PSK e FSK.



78

Segundo Haykin e Moher (2008): Para as modulacdes binarias a probabilidade de
erro de bit é igual a probabilidade de erro por simbolo, pois um bit € também um simbolo.
Para a modula¢do QPSK que possui dois bits por simbolo é dada pela seguinte equacao:

2
1 E
Posim =1— (1 - Eerfc ’Z—NO) (2.15)

Como E é a energia do simbolo e para QPSK E = 2Eb, que € a energia por bit, tem-

se que:
2
Posim =1— (1 - lerfc ﬂ) (2.16)
2 Ny
Como:
1 E 2 E 1 E
i by —1— Zb Z 2( |2
(1 Zerfc\/;()) =1 erfc( No)+ 4erfc (\&) (2.17)
Temos entdo:
E 1 E
Posim =1 — (1 - erfc( N—Z) + Zerfc2 (\/;ﬁ)) (2.18)
E 1 E
P.sim = erfc (\/N:Z> - Zerfc2< N—’;) (2.19)
Na regido onde (\/?)»1 pode-se ignorar o termo quadratico da direita, entdo
0
temos:

Posim = erfc( ﬂ) (2.20)

No
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CAPITULO III

3 TRAJETORIA METODOLOGICA

3.1 TIPO DE ESTUDO

“O método ¢ o conjunto das atividades sistematicas e racionais que, COmM maior
seguranca e economia, permite alcancar o objetivo - conhecimentos validos e verdadeiros -
tracando o caminho a ser seguido, detectando erros e auxiliando as decisdes do cientista”
(LAKATOS; MARCONI, 2010, p.65).

A presente pesquisa empregou o estudo do tipo dedutiva e experimental com uma

abordagem quantitativa.

Pode-se afirmar que a metodologia utilizada é quantitativa, pois, esta é baseada em
dados concretos, que podem ser verificados matematicamente, representados através de
tabelas e graficos e normalmente é aplicada nas pesquisas experimentais. Segundo Popper
(1972 apud Dalfovo; Lana e Silveira, 2008, p.7) de uma forma geral, tal como a pesquisa
experimental, os estudos de campo quantitativos guiam-se por um modelo de pesquisa onde 0
pesquisador parte de quadros conceituais de referéncia tdo bem estruturados quanto possivel,
a partir dos quais formula hipoteses sobre os fenébmenos e situacdes que quer estudar. Uma

lista de consequéncias é entdo deduzida das hipdteses.

Segundo Diehl (2004 apud Dalfovo; Lana e Silveira, 2008, p.7): “entre os tipos de
estudos gquantitativos podem-se citar os estudos experimentais (que proporcionam meios para

testar hipoteses)”.

Da mesma forma pode-se afirmar que a metodologia utilizada também é dedutiva,
pois, se aplica naturalmente a pesquisas de natureza experimentais e se relaciona
perfeitamente com o0 método quantitativo, pois, ela permite uma analise l6gica e racional das

proposi¢oes levando a obtencédo da conclusao.
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Para Boente e Braga (2004 apud Dalfovo; Lana e Silveira, 2008, p.4), segundo 0s
procedimentos de coleta de uma pesquisa, a pesquisa sera definida como experimental se esta
envolve algum tipo de experimento que deve seguir um método a rigor cientifico para que a

estrutura se faca eficiente.

Lakatos e Marconi (2010, p.74) afirma que, o argumento dedutivo tem o objetivo de
explicar o contelido das premissas. Sob outro enfoque, ou os argumentos dedutivos estdo
corretos ou incorretos, ou as premissas sustentam de modo completo a conclusao, ou, quando
a forma é logicamente incorreta, ndo a sustentam de forma alguma; portanto, ndo ha

graduacdes intermediarias.

Hymann (1967 apud Dalfovo; Lana e Silveira 2008, p.4), define-se quando indica
pesquisa como experimental, quando ha interpretacdes e avaliacbes na aplicacdo de

determinados fatores ou simplesmente dos resultados ja existentes dos fenbmenos.

Gil (2002, p. 93) afirma que, o planejamento da pesquisa experimental implica no

desenvolvimento dos seguintes passos:

Formulagéo do problema;

e Elaboracéo dos objetivos e metas;

e Determinacéo do local e tempo da pesquisa;

e Operacionalizacdo dos conceitos e variaveis;

e Elaboracéo dos instrumentos de coleta de dados;

e Pré-teste do instrumento;

e Selecdo da amostra;

e Coleta e interpretacdo dos dados; e
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e Apresentacdo dos resultados.

Para Gil (2002, p. 94) a pesquisa experimental inicia-se com algum tipo de
problema ou indagagdo. Mais que qualquer outra, a pesquisa experimental exige que o

problema seja colocado de maneira clara, precisa e objetiva.

Portanto Lakatos e Marconi (1991, p.61) elucidam que a pesquisa dedutiva, encaixa
o fendmeno a ser explicado em um contexto de uniformidades, ao mesmo tempo em que
salienta que deveria ser esperada a sua ocorréncia, dadas as leis mencionadas e as pertinentes

circunstancias particulares.

Desta forma, este trabalho pretende obter uma constatacdo baseada em uma
simulacdo laboratorial, sendo as condicGes de coleta de dados controlada, a fim de poderem
gerar resultados decorrentes do experimento que possam ser devidamente interpretados e

avaliados a fim de se gerar as conclusdes do estudo.

3.2 LOCAL DO ESTUDO

O estudo foi realizado em laboratorio.

3.3 DETERMINACAO DA AMOSTRA

As amostras de sinais sdo formadas por sinais modulados em BPSK e 2FSK gerados

no Matlab e contaminados com ruido AWGN.

3.4 COLETA E ANALISE DOS RESULTADOS

A fase de coleta de dados ocorreu no periodo de maio a junho de 2013 e a técnica
utilizada foi a simulacdo computacional através da aplicagdo de rotinas desenvolvidas em

Matlab, objetivando a geragéo de sinais.
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Segundo Popper (1972 apud Dalfovo; Lana e Silveira, 2008, p.7) a coleta de dados
enfatizara ndmeros (ou informacBes conversiveis em ndmeros) que permitam verificar a
ocorréncia, ou ndo, das consequéncias, e dai entdo a aceitacdo (ainda que provisoria), ou néo,
das hipoteses. Os dados s@o analisados com apoio da Estatistica (inclusive multivariada) ou

outras técnicas matematicas.

O material utilizado nesta pesquisa consistiu de um microcomputador munido do
programa Matlab. A pesquisa consistiu em uma simulagcdo computacional, com as rotinas
essencialmente desenvolvidas no programa supracitado. Com base nos critérios de selecdo da
amostra e do software, se deu inicio ao processo de coleta, e posteriormente, foram

processados 0s sinais.

Desta forma, este trabalho pretende obter uma constatacdo baseada em uma
simulacdo laboratorial, sendo as condicGes de coleta de dados controlada, a fim de poder
gerar resultados decorrentes do experimento que possam ser devidamente interpretados e

avaliados a fim de se gerar as conclusdes do estudo.

Neste trabalho, serdo utilizadas as redes SOM em decorréncia de sua habilidade de
realizar o agrupamento dos dados apresentados nas suas entradas em classes ou categorias.

Primeiramente, sera utilizada uma estrutura onde as redes SOM serdo utilizadas para
identificar a que tipo de modulacdo pertence o sinal de entrada apresentado a RNA. Estas
redes estdo dispostas em paralelo e geram uma regido espacial para classificacdo dos sinais e
que divide este espaco em varias regides de decisdo. O numero de RNAs do tipo SOM
utilizadas sera igual ao nimero de classes que se pretende identificar, como neste estudo
serdo utilizados sinais modulados em 2FSK e BPSK existirdo duas redes neurais do tipo
SOM.

O algoritmo de reconhecimento automéatico de modulagdo, em decorréncia da
estrutura apresentada é baseado em processo de competicdo que ocorre entre as diversas

redes existentes.

Na etapa de treinamento da estrutura, cada RNA ¢ treinada individualmente, usando,

para isto, um dos tipos modulacdo que se pretende que a estrutura seja capaz de reconhecer
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automaticamente. Apés a etapa de treinamento, teremos varias redes SOM, capaz, cada uma

individualmente, de reconhecer um tipo especifico de modulag&o.

Na etapa de teste, ou seja, de validacdo da rede neural, para cada vetor amostra sera
realizado um processo de competicdo em todas as redes SOM, buscando o neurénio mais
proximo do vetor apresentado na entrada. A rede em que houver este neurénio com a menor

distancia Euclidiana sera a rede que identifica o tipo de modulagéo.

Normalizam-se as amostras para evitar que uma dimenséo se sobreponha as outras, e
para evitar que o aprendizado, no caso das redes neurais, fique estagnado. Pode-se normalizar
através do uso de alguns métodos de normalizagdo, neste trabalho foram utilizadas as normas

Euclidiana e Manhattan.

A rede neural desenvolvida neste trabalho faz a identificacdo dos sinais através de
uma correta classificacdo das amostras processadas em clusters (agrupamentos).

Foram empregados comparativamente dois tipos de normalizacdo, para averiguar
qual das normas geraria clusters mais homogéneos e qual delas penalizaria de maneira mais
consistente os dados externos (outliers, ou dados fora da média, dados inconsistentes). A
normalizacdo serve para realizar a penalizacdo dos outliers, e, por conseguinte seu expurgo,

sendo apresentados os resultados obtidos na conclusdo do presente trabalho.

Segundo Aikes Junior et al (2012, p.5), as medidas da Norma Lp, em especial a
distdncia Euclidiana, estdo entre as medidas de distancia mais conhecidas e exploradas na
literatura. Para o célculo da distancia baseado na Norma Lp, cada sequéncia € considerada
um ponto no espaco W-dimensional. Dentre as mais conhecidas estdo a distancia Euclidiana

e a distancia Manhattan.

As medidas Lp Inteiras s&o nomeadas de acordo com o valor de p: p=1: Manhattan,
também conhecida como City Block (L1); e p=2: Euclidiana (L2). Onde x e y sdo 0s vetores
W-dimensionais, correspondentes as sequéncias e p define a medida de distancia a ser

utilizada.

Lp(x,y) = (St lxi — yilP)» (3.1)
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A utilizacdo destas métricas para avaliar a distdncia ao ideal presta-se a uma
descricdo gréafica, conforme pode ser visto na figura 3.1, onde se mostram os lugares
geométricos dos pontos as distancias 1, 2 do ideal. A distancia entre uma alternativa e o ideal
¢ uma medida de dissemelhanca, podendo usar-se uma métrica Lp para avaliar a

dissemelhanca, sendo, p=1 para norma Manhattan e p=2, para norma Euclidiana (MATQOS,
p.2).

Fonte: Conceitos Uteis. Retirado do site: http://paginas.fe.up.pt/~mam/normetr.pdf.
Figura 3.1: Descricéo grafica das métricas Manhattan e Euclidiana.

Segundo Lopes et al (2012, p.12) Métricas de dissimilaridades sdo utilizadas em
redes neurais para medir a distancia entre o vetor de entrada e os vetores de pesos dos
neurdnios. A métrica de dissimilaridade que normalmente € utilizada é a norma Euclidiana,
porém, de acordo com as caracteristicas do problema a ser enfrentado, podem ser utilizadas
outras normas, como por exemplo, a norma Manhattan. Estas duas métricas propiciam a
criacdo de clusters mais homogéneos e penalizam mais adequadamente os outliers que, por

motivo de erro grosseiro ou falha, estdo muito distantes da média.


http://paginas.fe.up.pt/~mam/normetr.pdf
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CAPITULO IV

4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1 DESCRICAO

“O ser humano ¢ dotado de complexos circuitos neurais cerebrais que constam de
variadas conexdes entre seus neurbnios (sinapses) interagindo entre si de modo a fazer
emergir comportamento inteligente. Sendo assim, surge a ideia de que se conseguirmos
modelar computacionalmente estas conexfes neurais poderiamos fazer emergir
comportamentos também inteligentes em maquinas. Neste contexto, surgem as redes neurais
artificiais (RNASs) que sdo inspiradas na propria natureza das redes de neurdnios e sinapses
bioldgicas. Essa ideia de modelagem cerebral forma a vertente da inteligéncia Artificial
chamada Inteligéncia Artificial Conexionista” (VIEIRA; ROISENBERG, 2006, p.1).

Os primeiros modelos de redes neurais artificiais comegaram com um Unico neurénio
artificial, tentando matematicamente e computacionalmente simular o neurénio biologico
humano, depois, 0s pesquisadores, mais uma vez inspirados no cérebro (que possui sua
grande capacidade de processamento, baseada na sua vasta rede neural biolégica), fizeram a
interligacdo de multiplos neurdnios artificiais formando uma rede neural artificial de fato,
com o objetivo de conseguir realizar fungdes e resolver problemas mais complexos; surgiram
entdo as redes baseada em camadas como, por exemplo, a Multi-Layer Perceptron que tem
sua capacidade de processamento intrinsecamente ligada ao nimero de camadas escondidas

que possuli.

O Professor Teuvo Kohonen também motivado por inspiracdo cerebral, sé que
passando a visualizar o cérebro humano como uma estrutura com mais de uma dimensao, que
é subdividida em areas especializadas em realizar funcdes especificas. Desta maneira, ele
criou 0s mapas auto-organizaveis de Kohonen que sdo capazes de resolver problemas

baseados na sua topologia espacial.
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As redes neurais tém obtido um desempenho satisfatdrio na extragdo de informacdes
de ambientes saturados com diversos outros sinais que ndo sdo relevantes para a obtengédo do
resultado esperado, por esta razéo espera-se que a RNA depois de ser devidamente treinada
com os sinais modulados acrescidos do ruido AWGN, se torne capaz de realizar a
classificacdo dos sinais e sua demodulacdo. Por exemplo, segundo Kovaks (2006,p.149),
resultados relevantes estdo sendo alcangados na classificacdo de sinais bioelétricos como
eletrocardiograma, o eletroencefalograma e o eletromiograma; na classificacdo para

reconhecimento de imagens e na classificacdo de fonemas.

De acordo com Horewicz, Nascimento Jr e Parrela (2008, p.1), redes neurais
artificiais do tipo MLP e classificadores do tipo Support Vector Machines (SVM), foram
utilizadas para classificar esquemas de modulacdo digital, e ambos obtiveram uma boa
capacidade de generalizacdo para sinais com SNR acima de 10 dB. Com isto, verificou-se a
habilidade destes métodos distintos na solugdo do problema de reconhecimento automatico
da modulacdo, evidenciando um melhor desempenho para as SVM, como pode ser apreciado
na figura 4.1.

Neste trabalho, vamos nos ater as redes neurais, por isto, estamos particularmente
interessados no desempenho obtido no artigo supracitado com a rede Multi-Layer Perceptron
na classificacdo dos sinais.

Teste de Generalizagao dos classificadores
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Fonte: (HOREWICZ; NASCIMENTO JR; PARRELA, 2008, p.5).
Figura 4.1: Teste de generalizacdo dos classificadores.
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Segundo Zhou et al (2011, p.1 e 5) é possivel realizar o reconhecimento automatico
de modulacdo e também o processo de demodulacdo de sinais digitais utilizando uma rede
Multipla de mapas de Kohonen. Foi proposto nesse artigo, um novo método baseado em
multiplos mapas auto-organizaveis (M-SOM), para realizar o reconhecimento da modulacao
diretamente em sinais normalizados sem uma informacéo especifica de SNR. As redes M-
SOM séo treinadas em certas condi¢cdes de SNR e o resultado é que a rede desenvolve a
habilidade de realizar uma competente classificagédo dos sinais em diferentes situagdes de
SNR, mesmo em ambientes com baixo SNR, obtendo uma classificacdo de sinais quase
perfeita, proxima de 100% de acerto para todos os tipos de modulacdo testados no artigo.
Adicionalmente ao reconhecimento automatico da modulacdo, esta topologia possui a
habilidade para realizar a demodulacdo dos sinais digitais em um estagio de recepcdo,

podendo desta maneira realizar duas fungdes essenciais de um radio definido por software.

De acordo Zhou et al (2011, p.2), no método proposto, ndo ha a necessidade de treinar
as RNAs em todos os SNR possiveis, sendo usado no experimento apenas amostras de sinais
com SNR de 20 dB. E o resultado alcancado com o treinamento é um desempenho robusto da

rede em diferentes ambientes ruidosos.

No presente trabalho, na simulagcdo um, pretende-se reproduzir a estrutura sugerida
para as redes SOM de Kohonen, a fim de, inicialmente, buscar-se confirmar a habilidade
adquirida com esta estrutura para efetuar a demodulacdo de sinais digitais, utilizando para

este propdsito sinais modulados em 2FSK e BPSK.

Em um segundo momento, na simulacdo dois, ap6s se confirmar a eficicia da
topologia proposta no processo de classificacdo e demodulacdo; tendo em vista que o
treinamento de uma RNA é importantissimo para determinar o desempenho final da rede,
propde-se realiza-lo de uma maneira diferente ao sugerido no artigo supracitado, passando-se

a realizar o treinamento da rede utilizando amostras com diferentes niveis de SNR cada.

Em um terceiro momento, na simulacéo trés, visa-se a testar a métrica Manhattan em
substituicdo da distancia Euclidiana como medida de dissimilaridade empregada na formagéo
dos clusters nos mapas de Kohonen da rede M-SOM, a fim de verificar se obteremos com

isto, um desempenho melhor da rede neural estudada.
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Ap0s isto, na simulagdo quatro, visa-se a empregar a mesma topologia utilizada com
maltiplos mapas de Kohonen com redes ART, obtendo uma estrutura com multiplas redes
ART (M-ART), e averiguar se esta configuracdo também tem um desempenho semelhante a
anterior, sendo competente no processo de classificacdo e demodulacdo de sinais. S&o
utilizados para este proposito sinais modulados em 2FSK, BPSK e adicionalmente ao

realizado com a rede anterior (M-SOM), sinais modulados em QPSK.

A forma de treinamento utilizada com a rede M-SOM com multiplos mapas de
Kohonen, que vier a propiciar um melhor desempenho da RNA (utilizando o treinamento da
rede com amostras com diferentes niveis de SNR, ou utilizando-se amostras todas com a
mesma relacdo de sinal/ruido de 20 dB), serd igualmente utilizada na topologia com
maultiplas redes ART, pois, espera-se por inducdo que ela permita um desempenho superior

com esta rede, assim como permitiu com a anterior.

Na simulacdo cinco, da mesma maneira que na simulacdo trés, sé que desta vez, com
a arquitetura de rede ART, se faz o teste da métrica de Manhattan em compara¢do com a
métrica da distancia Euclidiana, que normalmente é utilizada, a fim de se averiguar qual das
duas medidas de dissimilaridade permite um melhor desempenho para esta rede neural

artificial.

Como supracitado no capitulo 2, que trata do projeto das redes neurais artificiais,
uma das etapas a serem seguidas no desenvolvimento de uma RNA é a criacdo de um banco
de dados contendo amostras relevantes que possam ser utilizadas com dois propositos:
inicialmente uma parte destas amostras é utilizada para possibilitar o treinamento da rede
neural, e, com isto, 0 seu aprendizado; uma segunda parte destas amostras devera ser

utilizada em outra etapa do projeto da RNA que consiste no teste da rede e sua validacéo.

4.1.1 coleta e selecédo dos dados

De acordo com Ludwig Jr e Montgomery (2007, p.21): “A coleta criteriosa dos

dados relativos ao problema é fundamental para o desempenho de uma rede neural. Esta
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tarefa requer uma anélise cuidadosa dos dados. Além disso, os dados devem cobrir

amplamente o dominio do problema, incluindo as excecdes e as condigdes limites”.

Também segundo com Ludwig Jr ¢ Montgomery (2007, p.22): “Os dados coletados
sdo separados em duas categorias: dados de treinamento, que serdo utilizados no treinamento
da rede e dados de validacdo, que serdo utilizados para verificar o desempenho da rede”. Por
este motivo, os dados, ou seja, 0s sinais modulados utilizados para o treinamento e para a
validacao das redes neurais artificiais estudadas neste trabalho sédo gerados em laboratério,

através do Matlab.

Neste trabalho serdo utilizadas as modulagdes 2FSK, BPSK (e adicionalmente
QPSK para a rede M-ART) para realizar o treinamento das RNASs, possibilitando o seu
aprendizado, e, com isto, o seu correto funcionamento na identificacdo desses sinais

modulados e sua demodulacao.

Nos subitens abaixo havera a descricao dos tipos de modulacGes que serdo utilizadas
no presente trabalho a fim de comprovar, ou ndo, a eficacia das redes neurais artificiais do

tipo auto-organizaveis no processo de demodulacdo dos sinais digitais.

4.1.1.1 Modulag6es FSK, BPSK e QPSK.

A figura 4.2 foi gerada através do comando subplot do Matlab, apresentando de
maneira clara como sdo gerados os sinais modulados em 2FSK, utilizados no presente
trabalho. Temos duas formas de onda que foram geradas no programa, a primeira € o sinal
contendo a informacgdo, ou seja, o sinal modulante e a segunda forma de onda consiste no

sinal ja modulado em FSK pelo Matlab.

A figura 4.3, de forma analoga, foi gerada através do comando subplot do Matlab,
apresentando de maneira clara como sdo gerados os sinais modulados em BPSK utilizados no
presente trabalho. O sinal modulado visto na figura, também € conhecido como BPSK
(Binary PSK). Para esta modulacdo os valores de amplitude e frequéncia da portadora sao
constantes, variando apenas a fase em 180°. Uma mudanca de fase representa mudanca do bit

0 para o bit 1 ou vice-versa.
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Figura 4.2: Modulacdo FSK gerada no Matlab.
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Figura 4.3: modulagdo BPSK gerada no Matlab.
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O QPSK, que é uma modulagdo PSK onde k=2, dando origem a 4 simbolos
possiveis para as mensagens da fonte, 00, 01, 10 e 11, e uma modulacdo MPSK,
M=4. O prefixo Q significa Quadratura, indicando que existirdo 2 portadoras em
quadratura de fase (defasagem de 90° entre elas) (BATISTA J. B. B. ,2013, p.12).

A figura 4.4 ilustra a geragdo das amostras do sinal modulado QPSK no Matlab.

1=
File Edit View Insert Toals Desktop Window Help »
j _-1 IH 42‘3 [% | +\- = s‘r? :@ l@_ £ T @_J | D El | E Q
Binary Signal

1 : ___________ T-TTTT ST T T-~"~~====°=-7 —

A

] —,—,—-—t i -

I i I i I
0 50 100 150 200 250 300

0 50 100 150 200 250 300

Figura 4.4: modulacdo QPSK gerada no Matlab.

4.1.1.2 Insercéo de ruido Aditivo Gaussiano Branco.

Os ruidos sdo um dos fatores mais limitativos e restringentes do desempenho dos
sistemas utilizados em telecomunicacgdes, por este motivo, faz-se através do Matlab a
insercdo de ruido nas amostras para treinamento e teste das redes neurais, a fim de treina-las
e posteriormente testa-las em condi¢fes as mais proximas possiveis de um ambiente real de
propagacdo de sinais. Ou seja, os sinais digitais modulados s&o contaminados
propositadamente com ruido branco aditivo gaussiano (AWGN) para simular um canal real

de propagacdo, tornando a simulagdo mais verossimil.
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4.1.1.3 Descricdo da geracédo dos dados para treinamento e teste para a rede M-
SOM (As amostras criadas para a rede M-ART foram geradas de forma
analoga).

As amostras de sinal usadas no conjunto de treinamento e as classificadas foram
geradas utilizando mfiles do Matlab. Para a geracdo das amostras moduladas em 2-FSK foi
escrito e comentado o script do arquivo criar_fsk.m, para as amostras moduladas em BPSK

foi escrito e comentado o script criar_bpsk.m. Ambos se resumem a seguir:

Foi definida a frequéncia da portadora (usamos a mesma para ambas as modulacdes).

Foi escolhida uma frequéncia de VHF referente ao canal 13 de TV aberta como exemplo.

Para a geracdo dos simbolos (0's e 1's) aleatorios, foi utilizada uma funcéo do Toolbox
do Matlab.

Para definir a quantidade de amostras foi criado um vetor tsim que define o tempo de
simbolo. Foi definido, para melhor visualizacdo dos simbolos em grafico, que o tempo que
melhor se ajusta é igual a dois periodos da funcdo seno. O vetor tsim foi divido em 30
unidades igualmente espacadas (taxa de amostragem = 4*pi/30). Isso implica que para cada
simbolo temos 30 amostras.

Para a modulacdo 2-FSK foi criado um vetor de duas entradas que define as faixas
laterais do sinal. Este vetor foi denominado de “df”. Para a modulagdo das amostras BPSK

foi utilizado um vetor “fa” que carrega as duas possiveis fases utilizadas na modulacao.

Um looping utilizando os vetores citados acima, cria uma matriz 30X20 que
representa as 600 amostras do sinal modulado (2-FSK e BPSK). Essa matriz é transformada
em um vetor linha denominado “Sinal” com as 600 amostras. Apds isso, foi inserido o ruido

gaussiano branco as amostras com a funcdo AWGN do Matlab.

As dificuldades encontradas na etapa de treinamento consistiram na defini¢cdo dos
pesos sinapticos iniciais utilizados nos dois mapas de Kohonen, e na definicdo da quantidade
de épocas de treinamento. Apos realizar varias tentativas de treinamento, alterando-se

empiricamente estes pardmetros, encontrou-se o melhor resultado para a inicializacdo dos
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pesos com o valor zero, e com a utilizacdo de duzentas épocas de treinamento. Por
conseguinte, foram sob estas condig¢des que os dois mapas foram treinados a fim de realizar a
classificacdo dos sinais modulados e a sua demodulagéo neste trabalho.

Numero de
Simbolos da M 2
modulagao
Frequéncia da fp 216 Mhz
portadora
Te[npo de tsim 30 entradas
Simbolo
Frequéncia )
das faixas df > Khz e/+5
) Khz
laterais
Diferenca de . ,
fase fa pi/2 e pi/2
Vetor de 20 .S'rl“?O'OS
, x1 binarios
Simbolos .
aleatorios
Matriz 30X20 S 600 amostras
Vetor linha .
1X600 Sinal 600 amostras
Vetor linha .
1X600 Sinal_AWGN | 600 amostras
Quadro 4.1: Sintese dos dados utilizados na geracdo dos sinais
modulados.

4.2 REDES AUTO-ORGANIZAVEIS

E importante falar da rede MLP, ndo s6 pelo fato de querer dar ao texto uma ideia
temporal da evolucdo das RNAs, mas também, com o proposito de apresentar um modelo de
RNA que utiliza o aprendizado supervisionado, ou seja, um paradigma diferente do das redes
auto-organizaveis. Além disso, a rede MLP apresenta a necessidade de um tempo de
treinamento longo para muitas aplicagdes praticas, pretende-se verificar se nas simulacoes
realizadas com as redes ART e de Kohonen, as redes passaram a operar satisfatoriamente

assim como a MLP, de acordo com o artigo Horewicz, Nascimento Jr e Parrela (2008).
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As redes auto-organizaveis sdo mais interessantes em situacGes praticas mais
proximas do mundo real, onde ndo existe um supervisor gerenciando o aprendizado, como no
caso das redes MLPs, onde o aprendizado é supervisionado. Como supracitado, dois tipos de
redes auto-organizaveis foram escolhidas: SOM de Kohonen e ART, que utilizam algoritmos

de aprendizado competitivo e ndo supervisionado.

A rede ART foi desenvolvida buscando-se resolver o problema da estabilidade vs
plasticidade, ou seja, a rede ndo precisa recomegar 0 seu treinamento do erro a cada instante
em que houver alteracdes nos padrbes apresentados na entrada, mantendo o conhecimento

que ja foi previamente adquirido.

43 REDE AUTO-ORGANIZAVEL DO TIPO SOM (MAPAS DE
KOHONEN)

Segundo Kohonen (1990, p. 1 a 3), 0s mapas auto-organizaveis tém o propdsito de
ser uma alternativa viavel as arquiteturas de RNAs mais tradicionais. O resultado alcancado
com o aprendizado é bastante natural, ao menos indicando que o processo adaptativo no
mapa pode ser similar ao encontrado no cérebro. Por este motivo, é suficientemente
justificavel chamar estes mapas de RNA da mesma maneira que as redes tradicionais. A
segmentacdo espacial de diferentes respostas e sua organizacdo dentro da topologia da um
alto grau de competéncia em operagdes tipicas de redes neurais artificiais. Sendo apropriado
observar gue estes mapas sdo usados no reconhecimento de padrbes. Sendo as suas principais

diferencas em relacdo a outros modelos de RNAS:
1- Maior énfase no processamento distribuido da rede SOM;e

2- Como segundo aspecto, somente considerar a disposi¢do espacial das unidades de

processamento.

Para Kohonen (1990, p3), 0s mapas auto-organizaveis possuem um potencial

intrinseco no seu processo de auto-organizacdo para criar uma estrutura organizada de
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grupos, sendo esta a base do modelo. Os mapas gracas a sua estrutura altamente distribuida e

seu processo adaptativo tem grande capacidade de reconhecimento de padrdes complexos.

Segundo Kohonen (1990, p.3), os mapas podem ser utilizados colaborativamente com
outras RNAs e pode-se também trabalhar com varios mapas em conjunto, formando uma
estrutura mais complexa de rede SOM. O presente trabalho utiliza esta capacidade
colaborativa da rede SOM com uma estrutura de multiplos mapas SOM, sendo utilizado um

mapa de Kohonen para cada tipo de modulagdo que se pretende classificar.

De acordo com Kohonen (1990, p.3), as suas expectativas pessoais do potencial
industrial das redes SOM estdo depositadas nas areas de controle de processos, e
telecomunicacgdes. Por conseguinte, este trabalho pretende explorar o grande potencial inato
dos mapas auto-organizadveis na area de telecomunicacOes, realizando a classificacdo e
demodulacdo de sinais digitais. Buscando realizar este processo baseando-se nos padroes
apresentados pelos sinais modulados, visto que, cada tipo de modulagdo possui uma
constelacdo que Ihe é propria, possibilitando, desta forma, sua distingdo de outros tipos de

modulacéo.

Este trabalho se propOe a efetuar a comparacao entre duas redes neurais artificiais que
utilizam os mapas auto-organizaveis, a RNA do tipo SOM de Kohonen e a rede ART, mas
especificamente a rede ART-2A[Segundo Carpenter, Grosserg e Rosen (1991, p. 1), realiza o
reconhecimento auto-organizavel de sequéncias arbitrarias apresentadas na sua entrada,
sejam sinais binarios ou analdgicos, de uma maneira mais rapida que a rede ART-2], no
processo de reconhecimento automatico de modulacdo e concomitantemente efetuar a

demodulacdo do sinal de radio.

Os dados utilizados relativos a rede ART sédo os mesmos utilizados na elaboracéo do
artigo Reconhecimento Automético de Modulacdo Digital e Demodulagdo de sinais baseado
em Redes Neurais Artificiais, escrito pelo autor desse trabalho em parceria com: Yona Lopes,
David Acosta e Fidel Souza; e orientados pelos professores Jodo Marcos Silva e José Panaro
(LOPES et al, 2012).

Comecaremos a abordagem sobre a simulacdo com a rede auto-organizavel do tipo

SOM de Kohonen. Para efetuar a geracdo do sinal modulado e ruidoso foi utilizado o
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programa Matlab, apds isto, o sinal gerado € carregado em outra rotina para a sua
normalizacdo, treinamento e classificacdo. Estd sendo utilizada uma normalizagdo simples,
ao invés de calculos mais complexos com FFT ou a transformada de Wavelet.

Conforme afirma Haykin (2008, p.485), o modelo introduzido por Kohonen néo
pretende explicar detalhes neurobiol6gicos, mas captura as caracteristicas essenciais dos
mapas computacionais do cérebro humano e ainda desta forma, se mantém tratavel do ponto

de vista computacional.

Na figura 4.5 € apresentada a estrutura do trabalho, desde a criacdo do sinal

modulado, até a sua demodulagéo.

Criagdo dos dados e Reconhecimento da

Treinamento da Rede Modulagao Demodulagio
. - E=zcolha do tipo de
Gerar Sinal Digital modulagéo
v v
Modulador Escolha do SNR
Y L4
Gerar sinal a ser
i Classificado
Carregar conjunto Mormalizagdo do
de frenamento dados
I I '
Normalizagdo dos | Classificagido do
Dados SRR Il " simbolo
¥ ¥ l
Treinar Rede Classificagdo - Tipo =
Neural de modulagio Demodulagao

Figura 4.5- Estrutura da rede SOM utilizada na demodulacdo de sinais 2FSK e
BPSK.

As redes M-SOM apresentam a topologia abaixo descrita na figura numero 4.6.
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Sinal

Normalizado

Demoduladar 2

Rede SOM
2F3K
Rede SOM
BPSK

Figura 4.6 - Estrutura da rede SOM criada para classificacdo e demodulacao.

Na entrada da RNA foram gerados sinais aleatorios para o treinamento da rede
neural artificial. Foram criados 20 simbolos por sinal, com 30 amostras por simbolo com um
SNR de 20 dB. Resultando em uma matriz de 30x20 para cada sinal gerado, sendo gerados

10 sinais.

4.3.1 Pré-processamento

Neste trabalho, para nenhuma das redes utilizadas (Kohonen e ART), foi empregada
uma técnica de codificacdo de canal. Sendo os vetores dos sinais pré-processados antes de
serem utilizados nas etapas de treinamento e de teste das redes neurais artificiais através de

uma normalizagéo.

Segundo Lopes et al (2012, p. 2), a normalizacdo permite que valores diferentes
possam ser comparados, sendo colocados em uma escala comum e em uma mesma faixa de
valores para que possam ser comparados e analisados em conjunto. Normalizam-se as

amostras para evitar que uma dimensdo se sobressaia a outras e evitar que o aprendizado
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fique estagnado. Este pré-processamento pode aperfeicoar o treinamento das RNAs e

melhorar com isto, a identificacdo de padrdes.

Antes de apresentar os dados de entrada @ RNA € necessario normalizar as amostras
de entrada. A normalizacdo dos sinais gerados € realizada usando-se a expressao a seguir.

Para cada sinal sdo normalizados cada simbolo (vetor) independentemente.

N#*r(k]

R[K] = —— (4.1)
/<zﬁ=1r[n]2)

Onde k=1,2,3...
E, N o nimero total de amostras do sinal (vetor a ser normalizado).

Foram criadas duas redes neurais com camadas de saida na forma de grade,
contendo 18x18 neurdnios cada, a fim de reproduzir a estrutura proposta no artigo Zhou et al
(2011, p.3), com topologia “hextop” e raio dos vizinhos igual a um. De 1 a 162 ¢
representado no mapa o simbolo 1, e de 163 a 324 o simbolo 0. J& os pesos das redes neurais

artificiais foram iniciados com zero.

O neur6dnio 260 foi selecionado arbitrariamente como peso inicial da classe 0 e o
neurdnio 27 como peso inicial da classe 1. Estes pesos iniciais correspondem aos carregados
que definem os simbolos sem ruido dos sinais. Busca-se que estes neurénios e seus vizinhos
imediatos sejam quem definam cada classe (simbolo) para cada SOM (BPSK e 2-FSK)
treinada.

Apbs isto foi realizado o treinamento da rede SOM FSK, assim como seu
mapeamento para as classes. Na figura 4.7 podemos observar a disposi¢ao topoldgica das

classes e quais 0s neurdnios do mapa foram treinados.

Sendo todo este procedimento repetido para a criagdo da rede SOM BPSK. Foi
realizado o treinamento da rede SOM BPSK, assim como seu mapeamento para as classes.
Na figura 4.8 podemos observar a disposicdo topoldgica das classes e quais 0s neurdnios do

mapa foram treinados.
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Figura 4.7: Exemplo do mapeamento da rede SOM FSK.
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Figura 4.8: Exemplo do mapeamento da rede SOM BPSK.
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Faz-se o treinamento apresentando os sinais 2FSK para a respectiva rede 2FSK. E
age-se da mesma forma com a rede BPSK. No processo de reconhecimento automatico de
modulacdo é explorada a habilidade de agrupar existente entre os mapas de cada rede. J& no

processo de demodulacgéo é explorada a capacidade de agrupar dentro de cada rede.

4.3.2 Processo de reconhecimento automatico de modulacéo

Cada uma das redes ¢é treinada individualmente. Depois de treinadas, o sistema pode
ser testado. A rede em paralelo que vencer a maioria das vezes nos testes é a que define o
tipo de modulacdo. Se a rede vencedora for a rede BPSK, entdo, o tipo de modulacdo é o

BPSK. S&do usados 20 simbolos e 30 amostras por simbolo.

4.3.3 Processo de Demodulacéo

Durante o treinamento em separado de cada rede do tipo SOM, 0s neurbnios sao
rotulados com o seu simbolo correspondente a 0 ou 1. Na modulacéo digital, cada simbolo é
representado por um bit (0 ou 1) para o caso de 2FSK e BPSK. Apos a criacdo do sinal,
modulacéo e adicdo de ruido obtém-se a entrada da rede. A figura 4.9 apresenta como ¢ feita

a rotulagem da rede.

Figura 4.9 - Rotulagem da rede SOM para demodulacéo.
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O resultado obtido na simulacdo um, com o processo de demodulacdo da RNA do
tipo SOM de Kohonen pode ser constatado na tabela nimero 4.1 e no grafico nimero 4.1
respectivamente. Nesta rede, o treinamento é feito com sinais apresentados a sua entrada com
ruidos inseridos com uma relacédo sinal-ruido de 20 dB (cenario 1 de treinamento da rede).
Pode-se verificar que a rede obteve um resultado satisfatorio para os dois tipos de modulacao

apresentados para os diversos niveis de SNR, a partir de 5 dB.

Quanto ao reconhecimento automatico dos dois tipos de modulacdes testados com a
rede neural, obteve-se um desempenho semelhante ao apresentado no artigo Zhou et al (2011,
p.1 a 5), para as modulagdes BPSK e 2FSK, conseguindo-se 100% de acerto no processo de
classificacdo dos sinais modulados em todas as faixas de SNR, 0 dB, 5 dB, 10 dB, 15dB e 20
dB.

Tabela 4.1: Percentual de erro na demodulacdo 2FSK e BPSK com a SNR para o
primeiro cendrio de treinamento da rede SOM.

SNR 0dB 5dB 10dB 15dB 20dB

BPSK 9% 6% 6,5%  4,5% 6%

2FSK 20% 75% 45%  55% 3%

PERCENTUAL DE
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Gréfico 4.1: Percentual de erro na demodulacdo FSK e BPSK com relacdo a SNR
para primeiro cenario de treinamento da rede SOM.

Como resultado obtido na simulacéo dois, com o processo de demodulacdo da RNA
do tipo SOM de Kohonen, (para o treinamento feito com sinais apresentados a sua entrada
com ruidos inseridos com diversas relaces sinal-ruido, cenario 2 de treinamento), pode-se
verificar que a rede obteve um resultado satisfatério para os dois tipos de modulagdo
apresentados para os diversos niveis de SNR, a partir de 5db; porém, comparativamente com
0 cenario de treinamento anterior, obteve-se 100% de acerto na demodulacdo dos sinais para
os dois tipos de demodulacdo a partir de niveis de SNR de 10 dB. Pode-se averiguar isto, na
tabela nimero 4.2 e no grafico nimero 4.2 respectivamente. Com isto, conclui-se que realizar
o0 treinamento da rede com sinais de entrada contendo diversos niveis de SNR propicia uma
melhoria no aprendizado da rede neural artificial, habilitando-a a realizar uma demodulacao

dos sinais com mais pericia.

Quanto ao reconhecimento automatico dos dois tipos de modulacdes testados com a
rede neural, obteve-se um desempenho idéntico ao apresentado no artigo Zhou et al (2011,
p.1 a 5), e ao apresentado no cendrio um supracitado, para as modulacdes BPSK e 2FSK,
conseguindo-se 100% de acerto no processo de classificagdo dos sinais modulados em todas
as faixas de SNR, 0 dB, 5 dB, 10 dB, 15 dB e 20 dB.
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Tabela 4.2: Percentual de erro na demodulagdo 2FSK e BPSK com a SNR para 0 segundo
cenario de treinamento da rede SOM.

SNR 0dB 5dB 10 dB 15Db 20dB

BPSK 20% 6% 0%

2FSK 21% 7,5% 0% 0% 0%

PERCENTUAL DE

mBPSK m2FSK

21%
20%

7,50%
6%

0% 0% 0% 0% 0% 0%

0dB 5dB 10dB 15dB 20dB

Gréfico 4.2: Percentual de erro na demodulacdo FSK e BPSK com relacdo a SNR para o
segundo cenario de treinamento da rede SOM.

Simulagdo trés: no artigo Zhou et al (2011, p.1 a 5), a métrica utilizada como medida
de dissimilaridade no processo de criacdo de agrupamentos (clusters) pelos mapas de
Kohonen da rede M-SOM foi a distancia Euclidiana. A fim de testar outra medida de
dissimilaridade, foi realizada uma nova simulacdo utilizando a métrica Manhattan em
substituicdo da distancia Euclidiana, e com a rede treinada cenario 2, onde a rede M-SOM ¢é
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treinada com sinais corrompidos com diversos niveis de SNR, pois, como supracitado,

propiciou uma rede com melhor desempenho que a treinada com o cenério 1.

O resultado obtido pode ser observado na tabela nimero 4.3 e no grafico nimero
4.3. Efetuando uma comparacdo com os resultados conseguidos com a simulacdo dois, que
utilizou o cenério 2 de treinamento da rede e a distancia Euclidiana como medida de
dissimilaridade, concluiu-se que a rede apresenta melhores resultados com a distancia

Euclidiana do que com a metrica Manhattan.

Tabela 4.3: Percentual de erro nas demodulacdes de sinais 2FSK e BPSK com a SNR para o
segundo cendrio de treinamento da rede SOM e com uso da métrica Manhattan.

SNR 0OdB 5dB 10dB 15dB

20 dB

BPSK 12% 8%  4,5% 2% 1,5%

2FSK 19% 15% 35% 45% 3,5%

PERCENTUAL DE

m BPSK m2FSK

19%

0dB 5dB 10dB 15dB 20dB

Gréfico 4.3: Percentual de erro na demodulacdo de sinais FSK e BPSK com relagdo a
SNR, para o segundo cenério de treinamento da rede SOM e com 0 uso da métrica
Manhattan.
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Nas figuras 4.10 e 4.11 sdo apresentados os graficos gerados no Matlab
respectivamente para os testes com as modulagdes 2FSK e BPSK, durante todo o processo da
geragdo do sinal de entrada até a demodulacdo. Foram gerados com o comando subplot; e
podemos ver abaixo, o sinal de entrada, o sinal de entrada modulado, o sinal de ruido AWGN

introduzido no sinal modulado e finalmente, o sinal demodulado pela RNA.

Zinal Bindrio Aleatdng Sinal Modulada
1 ST e S e 1
&
0.5 i
-0& l l
R T T '1-:] 200 .mu E-:]u
Sinal demodulado FSEK Sinal AWVGH - (SHR): 20 dBE
1 o e T i 2
0.5
1= i LT B T -7 .
] 5 g [1] 16 20 a 200 400 E00

Figura 4.10 - Sinais do processo de demodulacdo 2FSK.
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Figura 4.11 - Sinais do processo de demodulacdo BFSK.

4.4 REDE ART

A topologia utilizada na rede ART-2A desenvolvida na pesquisa é apresentada na
figura 4.12. O sistema é semelhante ao da rede SOM apresentada anteriormente, sendo a

diferenca que sdo utilizadas redes ART ao invés de mapas de Kohonen.

Conforme Carpenter, Grossberg e Rosen (1990, p.1), a rede ART-2 processa
entradas e saidas analogicas ou digitais. A rede ART-2A opera de forma analoga, porém ela e
utilizada em detrimento da ART-2, pois, ela é de duas ou trés vezes mais rapida em
simulacfes em computadores convencionais, assim, tornando-a mais facil de usar para
resolver grandes problemas. O desempenho superior se deve ao algoritmo que possui

implementacdes paralelas mais eficientes.
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4.4.1 Reconhecimento automatico de demodulacdo e demodulagéo usando a
rede ART.

Segundo Lopes et al (2012, p.3), dependendo dos vetores apresentados na entrada de
uma rede ART, esta vai ativando ou alterando 0s seus neurdnios durante o seu treinamento.
Como se busca classificar simbolos, e que entre as modulagdes analisadas pode haver
simbolos semelhantes, é criada uma rede ART para cada tipo de modulacdo, permitindo
assim diferenciar individualmente cada simbolo em cada tipo de modulacdo. Neste trabalho,
sdo criadas 3 redes ART (figura 4.12) que sdo treinadas independentemente com seus
respectivos simbolos. Estas redes sdo usadas posteriormente no processo de classificacdo,
apresentando os simbolos do sinal a ser identificado. Cada uma das redes neurais tem um
neurdnio vencedor, este € comparado com 0s vencedores das outras duas redes, para
finalmente decidir qual é o vencedor definitivo que representard o tipo de modulacdo desse

simbolo.

De acordo com Lopes et al (2012, p.3), para preparar o processo de demodulacdo dos
sinais, uma espécie de treinamento supervisionado € realizado. Como os valores dos
simbolos "0" ou "1", ou "2" e "3" quando usado 4PSK, sdo conhecidos no treinamento, estes
sdo usados para definir os pesos iniciais dos neurbnios e para estimar o valor do parametro de
vigilancia que permita a menor ativacdo de neur6nios possivel em cada rede. Desta maneira,
cada rede tem rotulados seus neurdnios dependendo do simbolo. Durante a etapa de
classificacdo, o neurdnio ativado leva a etiqueta do simbolo ao qual corresponde, permitindo

assim que depois de identificado o tipo de modulacéo, se obtenha o simbolo.
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Figura 4.12- Estrutura da rede ART criada para classificacdo e demodulacao.

4.4.1.1 Fase de treinamento

Conforme afirmado por Lopes et al (2012, p.3), a rede ART utiliza um algoritmo de
aprendizado competitivo, onde os neurdnios da sua camada de saida competem entre si para
se tornarem ativos (para ver quem gera a menor distancia ao vetor de entrada). Desta forma,
para cada padrdo de entrada apenas um neurbnio de saida ou neurbnio por grupo se torna

ativo. Esta competicdo € chamada de: o vencedor leva tudo (winner-takes-all).

No processo de treinamento do sistema proposto, uma rede ART simplificada foi
treinada independentemente para cada tipo de modulagdo, apresentando a cada rede
unicamente os simbolos correspondentes & modulagdo. O processo de treinamento de cada

rede ART segue as seguintes etapas da rotina abaixo:

1. Inicializar.

Definem-se 0s pesos iniciais com a média aritmética para cada tipo de simbolo.

Estabelece-se o pardmetro de vigilancia.
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2. Apresentar entrada.

Apresenta-se um simbolo do banco de simbolos correspondente ao tipo de

modulacdo. O simbolo é normalizado previamente.

3. Calcular a distancia.

Calcula-se a distancia entre o vetor apresentado e 0S pesos existentes na rede.
Dependendo da norma ponderada selecionada é usada a equacdo para Manhattan ou a

equacao para a distancia Euclidiana.

4. Selecionar o neurénio vencedor

E escolhido o neurdnio vencedor de acordo com a menor distancia encontrada. Se o
"neurdnio™ vencedor é o de vigilancia, sera ativado um novo neurdnio com os valores do

vetor de entrada.

5. Atualizar pesos.

E usada equacdo abaixo para atualizar os pesos do neurdnio vencedor. Os outros
neurdnios manterao seus pesos.
wiln + 1) = wi(n) + a[x(n) —wi(n)]
6. Repetir.

Continuar apresentando os vetores de entrada (simbolos) enquanto estejam pendentes.

7. Finalizar.
Repetir 0 processo para o numero de iteracOes estabelecido (para 0 nimero de épocas

estabelecido).

4.4.1.2 Fase de classificacéo.

Nesta fase o sinal apresentado ao sistema é dividido em seus simbolos e estes sdo

passados pelas trés redes treinadas. Cada uma delas vai entregar o nimero do neurbnio
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vencedor e sua distancia calculada. E selecionada a menor das trés distancias a qual é usada
para definir o tipo de modulag&o. Finalmente, depois de fazer o mesmo processo para todos
o0s simbolos do sinal, é realizada a demodulagdo de acordo com o maior nimero de simbolos
classificados e é usada a etiqueta do neurbnio ativado para obter o tipo de simbolo
correspondente a modulacéo do sinal (LOPES ET AL, 2012, p.3).

4.4.1.3 resultados obtidos com as simulagdes da rede ART.

Na simulacdo quatro é utilizada a métrica Euclidiana para se gerar 0s agrupamentos

de classificacéo, ou clusters.

O resultado obtido com o processo de demodulacdo da RNA do tipo ART pode ser
constatado na tabela numero 4.4 e no grafico numero 4.4 respectivamente. Nesta rede, o
treinamento é feito com sinais apresentados a sua entrada com ruidos inseridos com relagdes
de sinal-ruido diversas, da mesma forma que para o cendrio 2 utilizado com a rede tipo SOM
de Kohonen. Pode-se verificar que a rede obteve um resultado satisfatério para os trés tipos
de modulacbes apresentados para os diversos niveis de SNR a partir de 5 dB. Tendo um
desempenho semelhante ao da rede SOM, e sendo capaz de classificar e demodular os sinais
modulados em QPSK.

Quanto ao reconhecimento automatico dos trés tipos de modulagdes testados com a
rede neural ART, obteve-se um desempenho idéntico ao apresentado no artigo Zhou et al
(2011, p.5), para as modulages BPSK e 2FSK, conseguindo-se 100% de acerto no processo
de classificacdo dos sinais modulados em todas as faixas de SNR, 0 dB, 5dB, 10 dB, 15dB e
20 dB. Porém teve um desempenho superior para a modulagdo QPSK em comparacao ao que
apresentado no artigo supracitado, pois, obteve 100% de acerto na classificacdo desta
modulacgéo, para todas as faixas de SNR, enquanto que no artigo, para os niveis de SNR de 0
dB foi obtido 99% de acerto e para SNR de 20 dB foi obtido 98% de acerto na classificacéo

dos sinais.
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Tabela 4.4: Percentual de erro na demodulagdo 2FSK, BPSK e QPSK com a SNR para a rede
ART, utilizando a métrica Euclidiana.

5dB 10dB 15dB 20dB

19%

1,15% 0% 0% 0%

ERRO

21,04%  1,56% 0% 0% 0%

PERCENTUAL DE

19,0/%  2,41%  0,01% 0% 0%

mBPSK m2FSK = QPSK

21,04%
19,07%

2,41%
0% 0% 0,01% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

1,15% 1,56%

0dB 5dB 10dB 15dB 20dB

Gréfico 4.4: Percentual de erro na demodulacdo 2FSK, BPSK e QPSK com relagdo a SNR
para a rede ART, utilizando a métrica Euclidiana.

Na simulacdo cinco € utilizada a norma Manhattan como métrica de dissimilaridade
para se gerar 0s agrupamentos de classificacdo, ou clusters.

O resultado obtido com o processo de demodulacdo da RNA do tipo ART pode ser

constatado na tabela numero 4.5 e no grafico numero 4.5 respectivamente. Nesta rede, o
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treinamento € feito com sinais apresentados a sua entrada com ruidos inseridos com relacfes
sinal-ruido diversas, da mesma forma que para o cenario 2 utilizado com a rede tipo SOM de
Kohonen. Pode-se verificar que a rede obteve um resultado satisfatério para os trés tipos de
modulagdes apresentados para os diversos niveis de SNR, a partir de 5 dB. Tendo um
desempenho semelhante ao da rede SOM e sendo capaz de classificar e demodular os sinais
modulados em QPSK.

Quanto ao reconhecimento automatico dos trés tipos de modulagdes testados com a
rede neural ART, obteve-se um desempenho idéntico ao apresentado no artigo Zhou et al
(2011, p.5), para as modulagbes BPSK e 2FSK, conseguindo-se 100% de acerto no processo
de classificacdo dos sinais modulados em todas as faixas de SNR, 0 dB, 5dB, 10dB, 15dB e
20 dB. No entanto, apresentou um desempenho superior para a modulacdo QPSK em
comparacdo ao que foi apresentado no artigo supracitado, pois, obteve 100% de acerto na sua
classificacdo, para todas as faixas de SNR, enquanto que no artigo, para os niveis de SNR de
0 dB foi obtido 99% de acerto e para SNR de 20 dB foi obtido 98% de acerto na classificacdo

dos sinais.

Tabela 4.5: Percentual de erro na demodulacdo 2FSK , BPSK e QPSK com a SNR para a
rede ART, utilizando a métrica Manhattan.

0dB 5dB 10dB 15dB 20dB

29,13% 3,36% 0% 0% 0%

30,84% 4,84% 0,02% 0% 0%

PERCENTUAL DE

24,69% 6,15% 0,08% 0% 0%
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6,15%
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0dB 5dB 10dB 15dB 20dB

Gréafico 4.5: Percentual de erro na demodulacdo 2FSK, BPSK e QPSK com relacdo a
SNR para a rede ART, utilizando a métrica Manhattan.
Comparando os resultados obtidos com as duas métricas testadas, verificou-se que a
distdncia Euclidiana propicia um melhor desempenho as duas redes neurais artificiais
estudadas, a do tipo M-ART e a rede M-SOM conseguindo um maior percentual de acerto na

demodulacdo dos sinais apresentados a RNA.

4.5 COMPARACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS COM AS RNAS.

A tabela abaixo apresenta uma compara¢do, no que concerne a identificacdo dos
sinais modulados, entre os resultados obtidos com as RNAs auto-organizaveis e com
aprendizado competitivo e ndo supervisionado estudadas e com o resultado apresentado no
artigo Horewicz, Nascimento Jr e Parrela (2008, p.5) para redes do tipo MLP que possuem

um paradigma de aprendizado diferente (aprendizado supervisionado).

Foram utilizados para as redes do tipo SOM de Kohonen e do tipo ART os dados da
simulacdo que obteve um melhor desempenho, com medida de dissimilaridade distancia

Euclidiana e treinamento com amostras contaminadas com ruido com varios niveis de SNR.

Podemos observar na tabela 4.6 que as redes ART e SOM obtiveram um desempenho

igual entre si, conseguindo classificar as modulagdes BPSK e 2FSK com 100% de acerto
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para todos os niveis de SNR presente nos sinais. Tendo um desempenho superior ao da rede

MLP para todas as faixas de SNR analisadas.

Tabela 4.6: Comparacdo do desempenho das redes no processo de classificacdo da
modulagéo para BPSK e 2FSK.

SNR 0dB 5dB 10dB 15dB 20dB
\V I 0% >96% >98%  >98%
S[0]\Y/Ae 100% 100%  100%  100%  100%

AP 100%  100%  100%  100%  100%

J& a tabela 4.7 apresenta o desempenho das redes ART e SOM para 0 processo de
demodulacdo dos sinais BPSK e 2FSK.

Foram utilizados para as redes do tipo SOM de Kohonen e do tipo ART os dados da
simulacdo que obteve um melhor desempenho, com medida de dissimilaridade distancia

Euclidiana e treinamento com amostras contaminadas com ruido com varios niveis de SNR.

Podemos observar que o desempenho das duas redes é bastante semelhante com um
desempenho ligeiramente superior para a rede ART para a faixa de 5 dB de SNR para as duas

modulacdes analisadas.

Tabela 4.7: Comparagdo do desempenho das redes no processo de demodulagdo dos sinais.

SNR 0dB 5dB 10dB 15dB 20dB
N QENIol/m 20% 6%
AGEE 19% 1,15% 0% 0% 0%
AL GERIOV 21% 7,5% 0% 0% 0%
AN 21,4% 156% 0% 0% 0%
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4.6 COMPARACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS PELA REDE SOM DE
KOHONEN COM O VALOR TEORICO IDEAL DA TAXA DE ERRO.

Tabela 4.8: Erro tedrico para modulacdo BPSK devido ao ruido (AWGN).

BPSK 0dB 5dB 10dB 15dB 20dB

COERENTE 79% 06% - . _
\VYoNolol=x{=\pi=M 18,4% 2,1% - ; )

Tabela 4.9: Erro tedrico para modulagdo 2FSK devido ao ruido (AWGN).

2FSK 0OdB 5dB 10dB 15dB 20dB

COERENTE 15,9% 3,8%
\VNeNelo[=x=\ay=M 30,3% 10,3% - - -

De acordo com o gréafico presente na figura 2.30, pode-se verificar que para 0s
niveis de SNR analisados de 15 dB e 20 dB seriam necessarias pelo menos em torno de
milhGes de amostras para haver um erro. Como foram utilizadas menos amostras para o teste
das redes, pois as redes analisadas requerem poucas amostras para sua validacdo em

comparagdo com outras RNAs, os resultados obtidos séo coerentes.

Para a rede SOM de Kohonen desenvolvida, podemos observar que os valores de
erros obtidos no processo de demodulcdo por esta rede sdo superiores aos valores ideais para
um receptor coerente para 0s niveis de 0 dB e 5 dB, mas estdo proximos desta referéncia

ideal, demostrando que o desempenho desta RNA é satisfatorio.
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CAPITULO V

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho ndo teve o propdsito de esgotar o assunto, pois 0 mesmo é vasto e
estimulante pelo seu potencial. A pesquisa apesar de ter sido fustigante, em alguns
momentos, pelo carater intuitivo e empirico do processo de desenvolvimento das RNAs, foi
ao mesmo tempo inspiradora, pois a tematica propicia uma vasta area de atuacdo e
possibilidades. Passamos a visualizar que o processo de pesquisa cientifica, na sua origem, é

essencialmente criativo, apesar de exaustivo.

A cada passo dado adiante na pesquisa, seja na leitura de fontes teoricas, interagdo
com pesquisadores com grande experiéncia, ou constatacdo laboratorial, ficava ainda mais

notdria a grande diversidade de veredas que se poderia tomar.

Optou-se pela realizagdo de experimentos com simulagdo computacional que é um
recurso metodol6égico comum na producdo académica na area da engenharia por sua ja

comprovada eficécia.

Os resultados obtidos com os experimentos nas simulagcdes evidenciam a grande
aptiddo cognitiva e computacional das RNAs do tipo Mapas Auto-Organizaveis no ambito de
permitir a criacdo de sistemas que identifiguem corretamente os sinais modulados e executem

a sua demodulacao.

As redes estudadas apresentaram uma boa capacidade de generalizacdo alcancando

um desempenho satisfatério, mesmo quando submetidas a uma SNR baixa.

A comparacéo realizada com as RNAs utilizando duas simulagdes diferentes, uma
com a métrica Euclidiana e outra com a métrica Manhattan evidenciou que ambas atendem a
expectativa do estudo, porém, a norma Euclidiana, apesar da pouca diferenca, obteve um
melhor resultado, formando clusters mais homogéneos e com isto, possibilitando um melhor

desempenho das redes neurais artificiais em questao.
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Conforme pode ser visto, com 0 sucesso obtido com as RNAs estudadas, a utilizacéo
de uma normalizacdo das amostras dos simbolos representa uma alternativa interessante a
utilizacdo de outras técnicas de pré-processamento como a transformada de Fourier ou
Wavelt, diminuindo a necessidade de grande capacidade de processamento matematico,
permitindo, com isto, a sua implementacdo em computadores com desempenho de

processamento baixo e sem processador matematico independente.

As RNAs de Kohonen e ART sdo uma alternativa valida pelo seu poder
computacional e complexidade reduzida, abreviando o tempo de processamento para

aplicacdes em tempo real.

Observamos que o desempenho das duas redes é bastante semelhante com um
desempenho ligeiramente superior para a rede ART para a faixa de 5 dB de SNR para as duas
modulacfes analisadas. Porém, a rede SOM de Kohonen possui uma vantagem adicional que
pode ser Util no que diz respeito a classificacdo dos sinais, esta RNA ndo sé possui a
habilidade de definir os agrupamentos, como também, de definir uma ordenacdo entre eles

devido a nocdo de vizinhanga entre 0s neurdnios.

A arquitetura dos mapas de Kohonen gera um mapeamento topoldgico dos dados
apresentados na entrada da RNA, sendo capaz de agrupar os dados em clusters, e também
realizar a localizacdo dos clusters entre si baseados em similaridade, sendo capaz de
preservar as relacbes de vizinhanga dos dados de entrada. Permitindo, com isto, uma
visualizac&o espacial, facilitando a sua analise e verificacdo das relagdes existentes entre eles.

Pode-se utilizar esta habilidade para criar uma RNA do tipo SOM de Kohonen para
classificar modulagdes mais complexas que as estudadas neste trabalho, e que agrupe sinais
modulados ndo identificados em clusters, e a proximidade destes agrupamentos com 0s
outros com sinais corretamente identificados pode dar uma ideia do tipo de modulagdo do

sinal a priori ndo identificado.



118

5.1 CONTRIBUICOES

e Confirmacdo que a topologia M-SOM € capaz de demodular sinais digitais

efetivamente, além de realizar o reconhecimento automatico de modulacao.

e Aumentar o desempenho da rede M-SOM com uma nova proposta de treinamento
utilizando amostras contaminadas com diversos niveis de SNR, ao invés de utilizar todas as

amostras de treinamento com uma SNR fixa de 20 dB.

e Constatacdo que uma arquitetura semelhante a da rede M-SOM, feita com redes

ART-2A, possui desempenho semelhante nos processos de AMR e demodulagéo de sinais.

e Constatacdo que as redes do tipo auto-organizaveis tém desempenho superior no
reconhecimento de sinais modulados ao da rede neural artificial do tipo Multi-Layer
Perceptron (MLP).

e Constatacdo que a métrica Euclidiana possibilita um melhor desempenho das redes
neurais do tipo M-ART e do tipo M-SOM estudadas neste trabalho.

e Comparacdo dos resultados percentuais de erro obtidos pela rede SOM de Kohonen
com os valores ideais para um canal AWGN, constatando que o desempenho da rede é

satisfatorio, pois a RNA obteve valores proximos do ideal.
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5.2 TRABALHOS FUTURQOS

Apresentam-se, a seguir, algumas sugestdes para trabalhos futuros:

e Uso de outras redes no processo de reconhecimento automatico de modulacéo e
demodulc¢éo, notadamente redes que tém como base um algoritmo de abordagem construtiva
chamadas de Non-linear Sigmoidal Regression Blocks Networks (NSRBN), por estarem
baseadas em um principio de auto-organizacao. Estas redes possuem uma forte capacidade de

mapeamento.

e Efetuar comparag6es dos resultados obtidos entre as redes estudadas nesse trabalho,

com os dados que forem apresentados pela RNA NSRBN.

e Utilizar redes hibridas (uma MLP processando os dados de treinamento e validacao,
utilizados na rede SOM).

e Testar outros tipos de esquemas de modulagdes mais complexos com as RNAS

estudadas neste trabalho.

e Estudar o desempenho das redes neurais estudadas com outros tipos de ruidos, como

por exemplo, o ruido rosa.

e FEfetuar o treinamento e o teste das redes neurais estudadas com um banco de dados

contendo sinais modulados reais (efetivamente gerados por um transmissor e propagados).

e Futuramente criar um protdtipo de RNA para substituicdo de um hardware dedicado
para classificagdo automética da modulagdo e de um demodulador como anteriormente

mencionado nesta pesquisa.

e Como os processos de reconhecimento automatico de modulagdo e de demodulacéo
de sinais, podem ambos ser realizados pelas duas arquiteturas estudadas, pode-se futuramente
integra-las em uma plataforma de hardware programavel, como por exemplo, uma FPGA

(field programmable gate arrays) para construir um modulo de recepgdo de um SDR.
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