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Primena vesStackih neuralnih mreza za
automatsko prepoznavanje digitalne modulacije
u softverski definisanom 1 kognitivnom radiju

Marko Roganovi¢, Aleksandar Neskovi¢, Natasa Neskovié

Sadriaj — Rad prikazuje jednu metodu za automatsko
prepoznavanje digitalne modulacije signala, Sto mozZe biti od
posebnog znacaja za softverski definisani radio, kao i
kognitivni radio. PoSto su razmotrene neke od, u literaturi
¢esto koriS¢enih, metoda za izdvajanje obeleZja iz signala koji
kasnije omogucavaju Klasifikaciju istih pomocu neuralnih
mreZa, predloZena su nova obelezja, dat je predlog neuralne
mreZe za Klasifikaciju i prikazani su rezultati simulacije koja
razdvaja 7 tipova digitalne modulacije pri odnosu signal/Sum
od 0, 5, 10, 20 i 50dB.

Kljucéne re¢i — automatsko prepoznavanje modulacije,
izdvajanje obelezja, MLP, softverski definisani radio.

L.

UTOMATSKO prepoznavanje modulacije jedna je

od oblasti koja ve¢ duze vreme privlaci paznju. Prve
primene i interesovanje za nju bili su u oblasti vojnih
komunikacija, ali sa razvojem softverski definisanog radija
i sa premeStanjem funkcija radio sistema sve viSe iz
domena hardvera, u domen softvera, probudila su se nova
interesovanja za ovu oblast. Ona je posebno interesantna
imajuéi u vidu ubrzani razvoj tehnologije tzv. kognitivnog
radija, kao radija kome je mogucnost posedovanja svesti o
okolini u kojoj se nalazi jedna od glavnih karakteristika.
Moguénost da samostalno prepozna tip kojim je primljeni
signal modulisan i da na osnovu toga omoguci
odgovarajuéu  softversku demodulaciju, daje radio
sistemima veliku fleksibilnost.

Postoji opsezna literatura u kojoj se autori bave ovom
problematikom. Problem automatskog prepoznavanja
modulacije se u principu moze podeliti na dva
podproblema: problem izdvajanja karakteristi¢nih veli¢ina
iz signala koje bi omogucile klasifikaciju (u daljem tekstu
obelezje) i sam problem klasifikacije. U radovima [1]-[4] i
[6] problemu Kklasifikacije pristupano je upotrebom
neuralnih mreza. Izdvajnje obeleZja moze se ostvariti
statistickom obradom veli¢ina poput trenutne amplitude,
faze 1 frekvencije analitickog signala kao u [1],
kori§¢enjem osobina vremensko-frekvencijske raspodele
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kao u [4] ili sl. U [5] dat je jedan opsti pregled statistickih
metoda za prepoznavanje modulacija. U ovom radu
prikazana je jedna modifikacija u izboru obeleZja u odnosu
na onu prikazanu u [1], kao i predloZena arhitektura
neuralne mreZe za klasifikaciju na osnovu te modifikacije,
te su izloZeni rezultati dobijeni na osnovu izvrSene
simulacije.

Organizacija rada je sledeca: posto je u II poglavlju data
postavka problema, III poglavlje razmatra metodu obrade
primljenog signala u smislu izdvajanja obeleZja i njihovog
odabira za klasifikaciju. IV poglavlje predstavlja
arhitekturu neuralne mreZe koja je kori§¢ena u simulaciji, a
¢iji su rezultati izloZeni u poglavlju V.

II. POSTAVKA PROBLEMA

Problem koji se u ovom radu reSava je sledeci: na mestu
predajnika generisan je signal modulisan nekom od
slede¢ih vrsta modulacija: 2PSK, 4PSK, 16QAM,
64QAM, 2FSK, 4FSK i 4ASK. Ovako modulisani signal
prolazi kroz kanal sa belim aditivnim Gausovim Sumom
(AWGN kanal) i to takvim da je odnos signal/Sum od 0dB
do 50dB na ulazu u prijemnik. U okviru automatskog
prepoznavanja modulacije treba na mestu prijema,
odgovaraju¢om obradom vremenskih odbiraka signala
nepoznate modulacije, utvrditi koja je modulacija u

pitanju, i time omoguciti odgovarajuu fleksibilnu
demodulaciju.
Metoda za automatsku klasifikaciju modulacija

predlozena u ovom radu ilustrovana je kroz blok-Semu
prikazanu na slici 1.
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Sl. 1. Blok Sema automatske klasifikacije modulacija

Procesiranje
podataka

Izdvajanje
obelezja

Prijemni

Klasifikator modul

N
“/

Pod procesiranjem podataka u prvom bloku na slici 1
podrazumeva se digitalna obrada vremenskih odbiraka
signala koja ¢e omoguditi dobijanje odgovarajucih
obelezja. U slede¢em bloku izdvajaju se obeleZja koja na
najbolji nac¢in mogu da ostvare klasifikaciju u okviru bloka
sa neuralnom mreZom, koji pak daje konaCan odgovor
prijemnom modulu u kome se nalazi prijemnik koji
podesava parametre u skladu sa rezultatima klasifikacije.



III. PROCESIRANJE PODATAKA

A. Izdvajanje obeleZja

Jedan od najces¢ih skupova obeleZja koji se u literaturi
mogu sresti baziran je na vrednostima koje se mogu dobiti
iz analitickog signala: trenutna amplituda, faza i
frekvencija. Analiticki signal nekog signala dobija se tako
Sto se saberu taj signal u vremenskom domenu i njegova
Hilbertova transformacija pomnoZena imaginarnom
jedinicom, kao Sto je objasnjeno u [7]. Na osnovu ovog
analitiCkog signala autor u [5], kao i autori u [1] za
odgovarajuée obeleZje predlazu maksimalnu vrednost

spektralne gustine snage normalizovane, centrirane
trenutne amplitude, koja je data izrazom :
Yow =max | DFT (a,,(i))I> /N, . )]

gde je a.(i) normalizovana trenutna ampituda, N;
odgovarajuéi broj odbiraka, a i uzima vrednosti od 1 do
N,.

Sledece obelezje predloZeno u [1] koje je od interesa je
standardna devijacija direktne vrednosti centrirane

nelinearne komponente trenutne faze @, (i ), data izrazom.

" (i )>u,
standardna

1 2 (; ! . |
o, = C(”z@u(l)J_(C,,,,(Z‘)>a¢NL(l)] ’ 2)

kao i devijacija  apsolutne  vrednosti

normalizovane centrirane trenutne frekvencije f (i ) .

2
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U ovim izrazima uzeto je samo C onih odbiraka u obzir, za
koje je vrednost trenutne amplitude bila ve¢a od nekog
praga a, (ovde uzeto a, = 1) [5]. Detaljan opis formiranja
ovih obelezja, kao i formiranje novih obelezja na bazi
apsolutne vrednosti trenutne faze i apsolutne vrednosti
trenutne amplitude dati su u [5].

Pored (1), (2) i (3), praksa pokazuje da je neophodno
ukljuciti i druge statistike viSeg reda, kako bi odgovaraju¢a
klasifikacija bila zadovoljavaju¢a. Zbog toga se u izbor
obelezja u [1] ukljuCuju i kumulanti drugog, treceg i
cetvrtog reda, nultog pomeraja, dati u okviru izraza (4), (5)
i (6), respektivno.

1 - n n
CX,,X2=<X1’X2>=NZXIXZ @
n=1
1 us n n n
CX,,XZ,XS=<X1’X2’X3>=ﬁzx1x2x3 )
n=1

CXI.XZ,XS.X4 =<X1vX2’X3’X4>_<X1 ,X2><X3,X4>

— (X X (X X )= (XX (X5, X )
gde je X; odgovarajuci vektor signla (xi', x4...xN}, a
simbol < > oznacava matematicko ocekivanje. U literaturi
se kao moguca obeleZja predlazu kumulanti drugog, treceg
i Cetvrtog reda realnog i imaginarnog dela kompleksne
amplitude signala od interesa.

U ovom radu predlozZeno je da se za formiranje skupa
obelezja  koriste kumulanti centrirane  nelinerane
komponente trenutne faze i centrirane normalizivane

. (6)

trenutne frekvencije. U (7) prikazani su svi kumulanti
drugog, treceg i Cetvrtog reda te dve veliCine.

C¢NL O’ C¢NL In? Cf NSn? C¢NL Oneone ® C¢:\’L O Sy’ C¢NL Ity
Cflv Ity C¢A’L¢!\’L¢NL¢!\’L ’ C¢,VL¢NL¢NL 2 C¢NL¢NL Infn? (7)
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B. Izbor obeleZja

Kako bi mogla da se izvrsi dalja klasifikacija preko
neuralnih mreZa, neophodno je od 17 predloZenih obelezja
(3 iz literature date izrazima (1), (2) i (3) i 12 predlozenih
kumulanta u izrazu (7)) izabrati manji broj njih koji ¢e biti
ulazi u neuralnu mrezu. Odluceno je da se u skup za
Klasifikaciju ukljuce (1), (2) i (3), kao i da se od 12
kumulanta iz (7) izaberu ona 3 koja pokazuju najbolja
svojstva klasifikacije uocena tokom njihove analize.
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Sl. 2. Razdvajanje modulacija koje obezbedjuje 7.
kumulant (C ) pri signalu od 10dB
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S1. 3. Razdvajanje modulacija koje obezbedjuje 7.
kumulant (C, . . ) pri signalu od 0dB

Analiza je vrSena na signalima kod kojih je odnos
signal/ Sum 10dB, da bi se ovi rezultati potom uporedili sa
slucajem odnosa signal/Sum od 0dB. Primer analize za 7.
kumulant iz (7) ilustrovan je na slikama 2 i 3. Slika 2
ukazuje na sposobnost ovog kumulanta da izdvoji
16QAM, 64QAM, 4ASK i 2FSK modulacije pri odnosu
signal/Sum od 10dB. Problem, medutim, nastaje kod 2FSK
modulacije na 0dB, $to dobro ilustruje slika 3.

Problem nemoguénosti razdvajanje 2PSK, 4PSK i
4FSK modulacija, kao i gubljenje svojstva razdvajanja za
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2FSK pri odnosu signal/Sum od 0dB (za razliku od 10dB)
dodatno je ilustrovana na slikama 4 i 5.
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SI. 5. Pomesane vrednosti 7. kumulanta (C Fufufa ) za

4PSK, 2PSK i 4FSK, 2FSK pri signalu od 0dB

Sli¢na analiza kao za 7. kumulant izvrSena je za svih 12
kumulanta i zakljucci tih analiza sistematizovani su u tabeli
1. U njoj je su navedene sve modulacije koje svaki od
kumulanata uspe$no odvaja pri odnosu signal/Sum od
10dB. Na osnovu tih podataka izvrSen je izbor 3
kumulanta, koji su kasnije koriS¢eni kao obeleZja.

TABELA 1: MODULACIE KOJE KUMULANATI RAZDVAJAJU PRI
ODNOSU SIGNAL/SUM 0D 10DB.

Kumulant Modulacije koje razdvaja

64QAM, 4PSK, 2FSK

ne odvaja

16QAM, 4ASK, 64QAM, 2FSK
ne odvaja

64QAM, 4PSK, 2FSK

ne odvaja

16QAM, 4ASK, 64QAM, 2FSK
64QAM, 4PSK, 2FSK

ne odvaja

4ASK

ne odvaja

16QAM, 4ASK, 64QAM, 2FSK, 4FSK

R A ol e
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Iz tabele 1 se zakljuCuje da najvecu sposobnost
razdvajanja imaju kumulanti 3, 7 i 12. Od njih su odabarni
kumulanti 7 1 12, dok im je kao tre¢e obeleZje pridodat i 1.
kumulant, koji ima sposobnost da razdvoji 4PSK
modulaciju (Sto nije slucaj sa kumulantima 3, 7 i 12).
Izborom ova 3 obeleZja, stekli su se uslovi da mreza
uspeseno klasifikuje svih 7 koriS¢enih modulacija.

IV. NEURALNA MREZA KAO KLASIFIKATOR

Za Klasifikaciju signala na osnovu gore odredenih 6
obeleZja koristi se neuralna mreza. U literaturi su
predlagane razlicite arhitekture za reSavanje ovog
problema: od viSeslojnog preceptrona (MLP-Multi-layer
Perceptron) [1], do RBF (Radial Basis Function) [2], [3] i
SOFM  (Selforganizing Feature Map) [6] mreza.
Arhitektura koja se u ovom radu predlaZze je MLP sa 2
skrivena sloja od po 10 i 8 neurona svaki. Neuroni u ovim
slojevima imaju odgovarajuce aktivacione funkcije oblika
hiperbolickog tangensa, dok 7 izlaznih neurona (po jedan
za svaki tip modulacije) imaju linearnu aktivacionu
funkciju. Neuralna mreza kao rezultat klasifikacije daje
onu modulaciju ¢iji odgovarajuéi neuron na svom izlazu
daje najvecu vrednost.

Koris¢eni MLP ima BP (backpropagation) metod
treniranja, koji za ucenje Koristi Levenberg-Marquardt-ov
algoritam.

V. SIMULACDA

A. Postavka

Za simulaciju gore opisanog metoda koris¢en je
programski paket MATLAB. U okviru njega generisan je
odreden broj slu¢ajnih simbola sa frekvencijom Fg, koji su
zatim modulisani jednom od slede¢ih vrsta modulacije:
2PSK, 4PSK, 16QAM, 64QAM, 2FSK, 4FSK i 4ASK.
Kori$éena je standardna MATLAB funkcija za modulaciju
digitalnog signala. Ona mapira slucajni digitalni signal u
analogni, koji je odabiran sa frekvencijom F i zatim
modulisan nosiocem frekvencije F.. Frekvencijom F; se
odabira i modulisani signal na mestu prijema. Zbog
realizacije pomenute funkcije u MATLAB-u, neophodno
je da frekvencija F, bude celobrojni umnozak frekvencije
kojom se generiSu simboli (Fy) i da bude zadovoljeno Fo>
F.> Fy. U simulaciji je odabrano da brzina generisanja
sluc¢ajnih simbola bude 9600 simbola u sekundi (F;), dok
je za frekvenciju F, uzeta 32 puta veca vrednost
(307,2kHz). Konacno, proizvoljno je iz dozvoljenog
opsega za vrednost frekvencije F. odabrano 12kHz.

Vrednosti frekvencija Fy, F. i F; odabrane su tako da se
izdvajanje obelezja za potrebe klasifikacije moze obaviti
dovoljno brzo sa stanoviSta simulacije. Isti rezultati
ocekivani su i za mnogo vece bitske brzine i frekvencije
nosioca (kakve se prakticno koriste u modernim
telekomunikacijama) uz upotrebu veée procesorske snage.

Ovako modulisan signal propusten je kroz simulaciju
kanala koji u signal unosi beli aditivni Gausov Sum
(AWGN) vrednosti od 0dB, 5dB, 10dB, 20dB i 50dB, a



zatim su iz njega na prijemu generisana obeleZja koja su
prosledena klasifikatoru. ObelezZja se generiSu na osnovu
4096 odbirka primljenog modulisanog signala. Simulacja
je vrSena za trajanje signala od 100s (960000 simbola),
tako da je sa frekvencijom odabiranja od 307,2kHz
formirano 7500 realizacija obeleZja za svaku od
modulacija, odnosno 52500 realizacija ukupno.

Od 52500 navedenih realizacija, poSto su promeSane,
tre¢ina je iskoriS¢éena za trening MLP-a, tre¢ina je
koriS¢ena za proces validacije, dok je trecina iskoriS¢ena
za formiranje test signala, koji su pokazivali postignut nivo
generalizacije u mrezi. Testovi su vrSeni u maksimalnom
broju od 10000 epoha, ali on nikada nije dostizan jer se
treniranje uvek zavrSavalo ili postizanjem cilja ili
prekidom usled procesa validacije na broju epoha koji je
uvek bio dosta manji od 1000.

Na kraju za svaku od modulacija pojedinacno jos
jednom je izvrSena simulacija kroz iztreniranu mreZu, da bi
se videlo kako se ponasSanje klasifikatora menja u
zavisnosti od odabrane modulacije.

B. Rezultati i njihova analiza

U okviru tabele 2 zabeleZeni su razultati ostvareni na
trenig, validacionom 1i test skupu. Iz priloZene tabele se
uoCava da mreza cak i pri veoma niskim odnosima
signal/Sum belezi sasvim zadovoljavajuce rezultate od
84% za 0dB do 90% za 5dB, dok je za signal ve¢i od 10dB
taj u¢inak gotovo stoprocentan.

TABELA 2: REZULTATI SIMULACIJE NA UKUPNOM UZORKU.

Rezultat (%) 0dB 5dB  10dB 20dB 50dB
Trening 84.94 90.65 99.25 100 100
Validacija 84.22  90.23 99.01 100 100
Test 84.39 9042 99.11 99.99 100
Ukupno 84.52 9043 99.14 99.99 100

U okviru tabele 3 dati su, pak, rezultati postignuti na
pojedina¢nim modulacijama. Tu se zapaZa da se neSto
losiji rezultati postizu kod niskih odnosa signal/Sum u
slucajevima 4PSK i 4FSK modulacija, gde su vrednosti
oko 50 %. Stavie, detaljnija analiza pokazuje da se ti
niski procenti isklju¢ivo posledica meSanja upravo ova dva
tipa modulacije od strane mreZe.

TABELA 3: REZULTATI SIMULACUE PO POJEDINACNIM

MODULACUAMA.
Rezultat (%) 0dB 5dB  10dB 20dB 50dB
4PSK 58.59 80.24 99.99 99.99 100
2FSK 83.99 99.93 100 100 100
16QAM 100 88.37 100 100 100
2PSK 98.73  88.15 100 100 100
64QAM 100 100 100 100 100
4ASK 99.83  99.99 100 100 100
4FSK 52.67 76.80 93.97 100 100
Ukupno 84.83 90.50 99.14 99.99 100

U izboru tipova digitalnih modulacija za klasifikaciju,
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izostavljena je 2ASK modulacija. Razlog tome leZi u
¢injenici da je konstelacija ovog signala identicna 2PSK
modulaciji i skup obeleZja koji je u ovom radu predloZen
nije pokazivao sposobnosti njihovog razdvajanja.

VL

Rezultati prikazani u ovom radu pokazuju da se pri
dobrom izboru obelezja i odgovarajue arhitekture
neuralne mreZe mogu posti¢i veoma dobri rezultati u
klasifikaciji, ¢ak i pri niskim odnosima signal/Sum.

Predmet daljeg prouCavanja moZe biti realizacija
ekstraktora obeleZja, koji ¢e biti u stanju da koristi
statisticke osobine modulisanih signala (recimo posebno
mogu biti interesantne osobine ciklostacionarnosti) i koji
¢e biti u stanju da radi i u oblastima sa jo$ nizim odnosom
signal/Sum. Od interesa je i realizacija ekstraktora koja bi
zahtevala manje procesorske snage.

Takode, same neuralne mreze
sposobnostima  samoorganizovanja, mogle
primenu u realizaciji jednog takvog ekstraktora.
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ABSTRACT

This paper presents a method for automatic recognition
of digital modulated signals, that could be significant in
Software Defined Radio , as well as in Cognitive Radio.
We reviewed some of the, in literature, often used methods
for feature extraction from the signal, that can later be used
for classification with ANN. Then, we preposed some new
features and the architecture for ANN that should use this
features for classification. Finally, we showed results of the
simulation that separates 7 types of digital modulation with
SNR of 0, 5, 10, 20 and 50dB.

Application of Artificial Neural Networks for
Automatic Digital Modulation Recognition in Software
Defined and Cognitive Radio
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