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RESUMO

O processo de utilizagdo das redes neurais artificiais vem sendo bastante empregada como
ferramenta de solucdes para problemas complexos, como a aplicacdo na etapa de demodulacéo
de digital de sinais, conseguindo recuperar a informacdo enviada no canal de comunicagéo.
Com o intuito de analisar esse processo, € comumente encontrado abordagens metodologicas
nos quais € analisado o desempenho de redes neurais no processo de demodulacéo digital. Dada
essa circunstancia, neste trabalho é apresentado uma analise da aplicacao da rede neural do tipo
perceptron de multiplas camadas (MLP) com distintos algoritmos de treinamento no processo
de demodulacéo digital em arquivos textos. Dessa forma, foram definidas cinco estratégias de
analises com variacdo no numero de camadas escondidas, de neurdnios e de épocas,
classificando o desempenho de cada rede neural. Com o resultado dessas analises, o algoritmo
de treinamento Bayesian Regularization obteve 99,5% na taxa de acertos de simbolos com duas
camadas escondidas, 60 neurénios e 6000 épocas, alcando resultados satisfatorios e efetivando
a estratégia utilizada neste trabalho.

Palavras-chave: Demodulacgdo Digital. Redes Neurais. Perceptron de Multiplas Camadas.



ABSTRACT

The process of using artificial neural networks has been widely used as a solution tool for
complex problems, such as the application in the digital signal demodulation stage, to
recuperate the information sent in the communication channel. In order to analyze this process,
methodological approaches are commonly found in which the performance of neural networks
in the digital demodulation process is analyzed. Given this circumstance, this work presents an
analysis of the application of a multilayer perceptron neural network (MLP) with different
training algorithms in the process of digital demodulation in text files. Thus, five analysis
strategies were defined with variation in the number of hidden layers, neurons and epochs,
classifying the performance of each neural network. With the result of these analyses, the
Bayesian Regularization training algorithm obtained a 99.5% hit rate for symbols with two
hidden layers, 60 neurons and 6000 epochs, achieving satisfactory results and implementing
the strategy used in this work.

KEYWORDS: Digital Demodulation. Neural Networks. Multilayer Perceptron.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma visdo geral deste trabalho e esta organizado da seguinte
forma: a Secdo 1.1 apresenta uma contextualizacdo; a Se¢do 1.2 apresenta a problematizacéo;
a Secdo 1.3 explicita os argumentos que justificam o desenvolvimento deste trabalho; a Sec¢éo
1.4 apresenta os objetivos; e, por fim, a Secdo 1.5 apresenta a organizacao deste trabalho.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Vivencia-se uma era onde a troca de informacdes é recorrente no cotidiano, sendo que
a todo momento sdo enviados fotos, audios, videos e arquivos de texto, e as vezes se faz
necessario compactar o arquivo para que 0 mesmo se adeque ao tamanho permitido pela
ferramenta tecnoldgica utilizada e haja a otimizacdo da transmissao no canal de comunicagéo.
Assim, os algoritmos de compressdo utilizam da redundancia de informagdes, como as
frequéncias de simbolos repetidos, definindo a localizacdo e os padrbes que o referem
(VIRAKTAMATH; KOTI; BAMAGOD, 2017).

Ao passo que a troca de informacdes ocorre, 0s meios de comunicacdo digitais estdo
constantemente evoluindo a fim de melhorar aspectos relacionados a qualidade da informacéo
que é transmitida. Nos Ultimos anos as redes neurais artificiais vém sendo empregadas na
demodulacdo de sinais digitais, conseguindo compensar as distor¢des existentes no modulador
e no demodulador, sendo na fase de decisao no receptor, como também na transmissao de dados

e no processo de decisdo da conversao do sinal (ZHOU, 2003).

Diversas técnicas tém sido apresentadas na literatura para analise de desempenho, sendo
a utilizagéo de redes neurais classicas como medidas estatisticas, possibilitando assim, extrair
caracteristicas das etapas de codificacdo, simulacdo de transferéncias via satélite e a etapa final

de demodulacdo, incentivando inimeros trabalhos nesta area (FONTES, 2012).

Nesse sentido, este estudo estd pautado na intengdo de conhecer e analisar o desempenho
das redes neurais no auxilio da demodulagdo de um sinal transmitido em canal de ruido branco

gaussiano.
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Para analisar o desempenho das redes neurais, realizamos a transmisséo de um sinal,
contendo um arquivo texto codificado, utilizando a modulagdo QAM acoplado a um canal de
ruido branco AWGN (do inglés, Additive White Gaussian Noise) e demodulamos o sinal com
0 auxilio de uma rede neural artificial. Analisando os aspectos relacionados ao desempenho da
solucdo implementada, explorando o comportamento do sistema desenvolvido para simular a
transmisséo perante a variagdo de alguns parametros e a eficiéncia da rede neural em relagéo a
demodulacdo 256-QAM.

1.2 PROBLEMATICA

O processo de codificacdo, transmissdo e de demodulacdo € considerado por vezes
dificil. A classificacdo automatica de modulacdes (AMC, do inglés automatic modulation
classification) que é responsavel por identificar a modulacdo do sinal e entrega a informacao
enviada a seu destino sem distor¢do, € um processo critico e de alto custo computacional
(NASCIMENTO et al, 2018).

Com isso, Lima (2018) constata que o equalizador baseado em rede neural extrai o sinal
desejado do sinal distorcido com a aplicacdo de um algoritmo adaptativo, que minimiza o erro

entre a saida do equalizador e o sinal de teste.

A partir da complexidade da aplicacdo da AMC e as técnicas de redes neurais, €
comumente encontrado abordagens metodoldgicas nos quais é analisado o desempenho de
redes neurais no processo de demodulacéo digital, no entanto, Wu et al. (2005) constatam que
novas predi¢bes, ou até mesmo revisdes, dos dados com base em redes neurais, devem ser
constantementes aplicados/verificados para que possamos torna-los cada vez mais adequadas

para aplicacdo designada.

1.3 JUSTIFICATIVA

A aplicagdo de novas abordagens de redes neurais na area de telecomunicagdes
possibilitaram resultados mais promissores, possibilitando diversas aplicagdes, servindo para
resolucdes de problemas complexos de analise e estatisticos (VIEIRA; ROISENBERG, 2006).



15

Um cenério de bastante aplicacdo é a compensacao de distorcao utilizando rede neural,
assim, Owaki e Nakamura (2017) consta que processamento digital de sinais baseado em redes
neurais tem o merito de poder compensar de forma adaptativa a distor¢do usando algoritmos de
aprendizado supervisionado, promovendo diversos estudos que buscam anélise e quantificar os

modelos aplicados e fomentando novas hipoteses de implementacéo.

Nessa perspectiva, Coutinho (2013) propds a questdo: "As redes neurais do tipo Self
Organizing Map (SOM) possuem um desempenho satisfatorio no processo de demodulacgdo a
ponto de substituir um hardware demodulador dedicado?”, possibilitando uma analise da

qualidade e desempenho do cenario proposto.

Sendo assim, a aplicabilidade do uso de redes neurais para operacdo do processo de
modulacdo/demodulacdo, pode-se propor uma andlise de estudo do desempenho bastante
ampla, possibilitando como base, por exemplo, para o desenvolvimento de técnicas e
abordagem mais especificas e voltada para um contetdo especifico, conseguindo uma

potencializacdo dos resultados.

1.4 OBJETIVOS

A Subsecdo 1.4.1 define o objetivo geral deste trabalho e a Subsecdo 1.4.2 apresenta 0s

objetivos especificos:

1.4.1 Objetivo Geral

A finalidade deste trabalho consiste em analisar o desempenho da aplicabilidade das
redes neurais no auxilio da demodulacdo de um sinal transmitido em um canal de ruido branco

por meio de simulacdo no software MATLAB.

1.4.2 Objetivos Especificos

No intuito de alcancar o objetivo geral deste trabalho foram definidos os seguintes

objetivos especificos.

e Realizar um levantamento bibliografico para conhecer os trabalhos relacionados ao
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tema;

e Aplicar a codificagdo Shannon-Fano em arquivos textos para esquematizagdo de

caracteres em simbolos binérios;

e Aplicar arede neural perceptron de multiplas camadas como solugdo para demodulagdo
digital,
e Submeter a rede neural perceptron de multiplas camadas a distintos algoritmos de

treinamentos em diversos cenarios;

e Comparar o desempenho do processo de demodulacdo baseadas em redes neurais.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 € apresentada a
fundamentacao tedrica utilizada para o desenvolvimento deste trabalho; no Capitulo 3 é descrita
a metodologia; no Capitulo 4 sdo apresentados os resultados e discussdes; e, por fim, no
Capitulo 5 as consideracdes finais e a sugestao de trabalhos futuros sdo apresentadas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo é descrito o referencial teorico utilizado na composicéo deste trabalho,
sendo organizado da seguinte maneira: na Secdo 2.1 sdo apresentados 0s conceitos sobre
Modulagdo Digital; Na Secdo 2.2 é exposto uma contextualizacdo sobre Redes Neurais

Artificiais; e na Secdo 2.3 os trabalhos relacionados ao tema abordado séo apresentados.

2.1 MODULACAO DIGITAL

A finalidade de um sistema de comunicacgéo é transportar informacdes a partir de sinais
classificados como portadoras, permitindo transmitir informagdes entre o transmissor e 0
receptor (HAYKIN, 2007). No entanto, para a transmissdo ocorrer, necessita-se de um
procedimento de modulacgéo do sinal, na qual a portadora é variada na amplitude, frequéncia e
fase, assumindo um numero de estados discretos em decorréncia da informacdo a ser
transmitida (FONTES, 2012).

O sinal modulado é uma sequéncia binaria, ou seja, de 0 e 1, transmitindo a informacéo
em forma de simbolo, que durante a transmisséo, as formas de onda da portadora modulada séo
alteradas pelo ruido do canal, na recepc¢édo s6 importa decidir qual o simbolo corresponde a onda
original (SANTOS; QUINTANILHA, 2015).

Dessa forma, dependendo de quais pardmetros séo alterados na portadora, pode-se
determinar tipos de modulacdo distintas, como Modulagdo por chaveamento de amplitude
(ASK, do inglés Amplitude Shift Keying), Modulacéo por deslocamento de fase (PSK, do inglés
Phase Shift Keying), Modulacdo por chaveamento de frequéncia (FSK, do inglés Frequency
Shift Keying), Modulacdo de amplitude em quadratura (QAM, do inglés do inglés Quadrature

Amplitude Modulation), o tipo de modulacdo empregada neste trabalho, e entre outras.

2.1.1 MODULACAO DE AMPLITUDE EM QUADRATURA (QAM)

A modulacdo de amplitude quadratura é gerada a partir da modificacdo da amplitude e
fase, combinando alguns das caracteristicas da ASK (amplitude) com a PSK (fase),

possibilitando apresentar maiores ordens de modulagdo, possibilitando alta taxa de
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transferéncia de informacdo. Nesse sentido, os simbolos sdo mapeados em um diagrama de fase
e quadratura, sendo que cada simbolo apresenta uma distancia especifica da origem do diagrama
que representa a sua amplitude, isto significa que as informagdes sao inseridas nos parametros

de amplitude e quadratura da onda portadora (LATHI, 2012).

Na Figura 1, tem-se a representacdo de um mapa de constelacdo para uma modulacao
QAM de ordem 16, ou seja, representacdo da informacéo de 16 simbolos com informacéo de
quatro bits. Essa representacdo é possivel, por que a modulagdo 16-QAM apresenta doze
possiveis fases e trés possiveis amplitudes pela angulacdo em relagdo a origem, para cada
simbolo transmitido representa a informacdo de quatro bits (FONTES, 2012). Similarmente

ocorre para as demais ordens de simulacéo.

Figura 1. Mapa de Constelacdo 16-QAM
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——2
L @ 1 @
0110 0010 1010 1110
A ]
-3 -2 -1 1 2 3
o ®e — @
0100 0000 1000 1100
—=2
@ e — @ o
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Fonte: LATHI, 2012

Por decorréncia da sua alta taxa de transmissdo de informacdo, a modulagdo QAM ¢é
amplamente aplicada, alguns dos principais exemplos da sua utilizacdo s&o os enlaces de radio

digital e de microondas, televisdo digital de alta definicdo, modens a cabo e ADSL.

2.1.2 CANAL AWGN (Additive White Gaussian Noise)

O meio fisico entre o transmissor e o0 receptor, pode ser aplicado diferentes tipos de

canais de comunicagdes, dependendo fundamentalmente das caracteristicas do sistema que se
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deseja aplicar. Neste trabalho, aplica-se um Unico sinal aleatério gaussiano branco que se
adiciona ao sinal modulado, denominado canal AWGN.

O ruido branco tem se ao fato da sua distribui¢cdo uniforme em todo o espectro da sua
faixa frequéncia, possuindo media nula e correlacdo nula em instantes de tempos distintos entre
suas amplitudes, isto é, o ruido da amplitude em um determinado ponto é independente do valor
de outro instante de tempo observado (FONTES, 2012).

2.2 REDES NEURAIS

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais fundamentados no sistema
nervoso de seres vivos. Dispde da capacidade de obtencdo e manutencdo do conhecimento
(baseado em informacgbes) e sdo determinadas como um conjunto de unidades de
processamento, caracterizadas por neurdnios artificiais, que sdo interligados por um grande
namero de interconexdes (sinapses artificiais), sendo representadas, majoritariamente, por
vetores/matrizes de pesos sinapticos (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Uma rede neural artificial é composta por véarias unidades de processamento, cujo
funcionamento é bastante simples, essas unidades sdo conectadas por canais de comunicagédo
gue estdo associadas a determinado peso, assim, fazem operagdes apenas sobre seus dados
locais, que sdo entradas recebidas pelas suas conexdes (SILVA SEGUNDO, 2018). O
comportamento inteligente de uma rede neural artificial vem das interagOes entre as unidades
de processamento da rede. Em seu trabalho, McCulloch e Pitts (1943) descrevem um célculo
I6gico que unifica a l6gica matematica com uma rede neural bioldgica, isto €, paralelismo e alta
conectividade, sendo ainda 0 modelo mais empregado nas diversas partituras de redes neurais

artificiais.

O neurénio e dividido em duas partes definidas como funcdo de rede e funcdo de
ativacdo. A funcao de rede é responsavel pela determinacdo das entradas da rede X;, X,, ...,
X, as quais sdo executadas por meio de multiplicagdes com os pesos sinapticos W;, W, ...,

W, , denota assim, por uma saida u, sendo a soma ponderada das entradas.

Nessa representacdo, o neurénio pode ser implementado conforme mostrado na Figura
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Figura 2. Representacdo de um Neurénio

9

= w,

X, == w, Y5 g() v

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2016.

A funcdo de ativacdo esta relacionada com a variavel 8, chamada de bias. Este elemento
do neurénio é o elemento para que o resultado alcancado pela combinacéo linear possa produzir
um valor de ativacdo em direcdo a saida do neurénio. Dentre estas fungdes de ativacdo, pode-
se destacar sigmoide, gaussiana, hard-limiter e rampa. Assim, com a funcédo de rede e a fungéo
de ativacdo obtém-se a saida representada pela Equagéo 1.

u=x3 X W +6 (1)

As arquiteturas neurais sdo divididas em trés partes, definidas cada uma como camada,
as quais sao nomeadas como camada de entrada, intermediaria ou escondida e de saida, como

representado na Figura 3.

Figura 3. Organizagdo em Camadas

Camada de Camadas Camada de
Entrada Intermediarias Saida

'% —e
T\

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2016.



21

A camada de entrada, é responsével por receber os dados, onde geralmente ocorre a
normalizagdo desses dados. A camada intermedidria € composta por neurdnios, realizando a
maior parte do processamento, extraindo as caracteristicas associadas as entradas. A camada de
saida é composta por um neurénio, sendo responsavel em apresentar os resultados obtidos
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

A seguir, sera apresentada a rede Perceptron de multiplas camadas, bem como o0s
algoritmos de treinamento utilizados neste trabalho.

2.2.1 REDE PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

A rede perceptron de multiplas camadas, do inglés multilayer perceptrons — MLP, é
formado por um modelo de arquitetura feedforward, sem realimentacdo, formada por n
camadas escondidas. Essa rede é constituida por uma camada de entrada, as quais ndo possuem
pesos sinapticos; camadas ocultas, pode ser um ou mais camadas; e uma camada de saida. O
treinamento dessa rede é baseado no padréo supervisionado e o algoritmo mais empregado é o
backpropagation (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

2.2.2 ALGORITMOS DE TREINAMENTO BACKPROPAGATION

O algoritmo de treinamento supervisionado backpropagation funciona com base na
aprendizagem de padr@es, extraindo caracteristicas dos dados de entradas e conseguindo
corrigir seus pesos em todas as camadas, permitindo a rede a formar sua propria representacao
mais eficiente (BISHOP, 1995).

A partir deste método, varios outros foram desenvolvidos, tais como o Levenberg-
Marquardt, Bayesian Regularization, Scaled Conjugate Gradient, Resilient, BFGS quasi-

Newton, Gradient Descent, sendo os algoritmos de treinamento empregado neste trabalho.
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2.2.2.1 Levenberg-Marquardt

O algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (LMA) consiste em corrigir 0s pesos
da rede a partir do comportamento ndo-linear baseado nos minimos quadrados do método de

Newton, conseguindo uma aproximacao para a matriz Hessiana (J), mostrada da Equacéo 2.

Xpp1 = X — [JT] +pl] e 2

O valor de p € diminuido ap6s cada passo bem sucedido (reducdo na funcdo de
desempenho) e é aumentado apenas quando um passo experimental aumenta a funcdo de
desempenho. Desta forma, a funcdo de desempenho é sempre reduzida a cada iteracdo do
algoritmo (MARQUARDT, 1963).

2.2.2.2 Bayesian Regularization

O algoritmo Bayesian Regularization (BRA) atualiza seus valores de pesos e o bias 8 a
partir do algoritmo de Levenberg-Marquardt, utilizando a minimizacao dos erros quadrados e
pesos, para determinar a combinacdo mais eficiente produzida com resultados de boa qualidade

de generalizagéo.

O BRA introduz pesos de rede na funcao objetivo de treinamento que é denotada pela
Equacéo 3.

F(w) =aE, + PE, 3)

Os parametros E,, é a soma dos pesos da rede ao quadrado e E, é a soma dos erros da

rede. Ambos a e 8 sdo os parametros da funcdo objetivo, definidos usando o teorema de Bayes,
ou seja, com base em suas probabilidades anteriores (ou marginais) e posteriores (ou
condicionais). Os pesos da rede sdo vistos como variveis aleatorias, e entdo a distribui¢do dos
pesos da rede e do conjunto de treinamento sdo considerados como distribuicdo gaussiana
(BAGHIRLI, 2015).



23
2.2.2.3 Scaled Conjugate Gradient

O algoritmo Scaled Conjugate Gradient (SCGA) aplica a retropropagacéo para calcular
as derivadas do desempenho em relacdo as variaveis de peso e de bias 6, sendo que ajusta 0s
pesos na dire¢do da descida mais ingrime, ou seja, a mais negativa do gradiente. Essa é a direcéo

em que a funcéo de desempenho esta diminuindo mais rapidamente.

No algoritmo Scaled Conjugate Gradient uma busca é realizada ao longo de tal direcao
que produz convergéncia geralmente mais rapida do que a direcdo de descida mais ingreme,

preservando a minimizacgéo de erros alcangada em todas as etapas anteriores (MOLLER, 1993).

O procedimento geral para determinar a nova direcdo de busca € combinar a nova
direcdo de descida mais ingreme com a direcdo de busca anterior, sendo definida pela Equacgéo
4,

Pk = —9k + BrPk-1 (4)

Sendo py, o valor atual, g;, € o gradiente, pj_; o valor da iteragéo anterior, 5, €0

gradiente conjugado, mostrado na Equacgdo 5, que é a razdo entre a norma ao quadrado do
gradiente atual e a norma ao quadrado do gradiente anterior.

i = e (5)

" Gk-1T Gk
2.2.2.4 Resilient Backpropagation

O algoritmo Resilient Backpropagation (RBA) como o Scaled Conjugate Gradient é
utilizado para modificar o desempenho a partir das variaveis de peso e de bias 6, sendo que o
peso ajustado é o mais a esquerda no gradiente (RIEDMILLER, 1993). O algoritmo RBA se

baseia na Equacdo 6.
dX = A, -sign(gX) (6)

Os elementos de A4, sdo todos inicializados para 4,, ou seja, para as interacdes

anteriores, e gX é o gradiente.
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Na iteracdo do algoritmo uma busca é realizada ao longo de tal direcdo que produz
convergéncia geralmente mais rapida do que a dire¢do de descida mais ingreme, preservando a
minimizacdo de erros alcancada em todas as etapas anteriores, sendo chamada de direcdo
conjugada. O algoritmo RBA ¢ utilizado com busca de linha. Isso significa que o tamanho do
passo € aproximado com uma técnica de busca em linha, evitando o calculo da Matriz Hessiana

para determinar a distancia ideal para se mover ao longo da pesquisa atual (BAGHIRLI, 2015).

2.2.2.5 BFGS quasi-Newton Backpropagation

No algoritmo BFGS quasi-Newton (BFQN), a retropropagacdo € usada para calcular as
derivadas do desempenho em relacdo as variaveis de peso e bias 6, cada variavel é obtida a

partir da Formula 7.
X=X+a-dX (7

O parametro dX é a direcdo da busca e o parametro a é selecionado para minimizar o
desempenho ao longo da direcéo de busca. A primeira direcéo é a mais a esquerda do gradiente
de desempenho, e para as sucessivas interacdes é aplicada a Férmula 8,

dX = —H/gX 8)

gX é o gradiente e H € uma matriz Hessiana aproximada (DAS; PRATIHAR, 2019).

2.2.2.5 Gradient Descent Backpropagation

O algoritmo Gradient Descent (GD), a retropropagacdo é usada para calcular as
derivadas do desempenho de desempenho em relacdo as varidveis de peso e bias 6. O
comportamento se da pelo o ajuste do peso pelo o gradiente negativo entre os instantes de
iteracOes, ou seja, se a perda diminui com o aumento do peso, o gradiente sera negativo. A

Férmula 9 mostra o calculo do peso,
Wi = Wi —a - |dE/dw| 9)

onde w;_, é 0 peso anterior, a é a taxa de aprendizado e |dE /dw| é a derivada do erro pelo o
peso (SONG; WU; SOH, 2008).
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2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Shi et al. (2020) elaboraram uma forma de reduzir a complexidade da demodulagéo do
esquema de modulagdo APSK (Amplitude-phase shift keying) por meio do emprego de redes
neurais. O APSK ¢é um tipo de modulacdo multinivel usada nas comunicagdes via satélite que
visa principalmente otimizar a utilizacdo da banda de frequéncia e reduzir os efeitos
provenientes do uso do amplificador de poténcia ndo-linear. A proposta dos autores é reduzir a
complexidade da demodulagéo a partir de uma rede neural Hopfield, aumentando a estabilidade
da demodulacdo. Os testes mostraram que a demodulacdo com rede neural se mostrou mais

estavel e rapida que os métodos tradicionais.

Ainda sobre comunicacdes via satélite, Ibnkahla (2000) traz em seu estudo uma proposta
de pré-distor¢do baseada em redes neurais. As comunicagfes via satélite que fazem uso de
amplificadores ndo-lineares tendem a serem sensiveis a distor¢des ndo-lineares quando o
numero de simbolos cresce. Nesse sentido o0 autor emprega o uso das redes neurais para modelar

a Transformada de Fourier do amplificador ndo linear.

Ja Zhang et al. (2020) um receptor baseado em redes neurais para comunicacdes via
satélite de Orbita terrestre baixa. O receptor em questdo visa minimizar os problemas
provenientes dos amplificadores ndo-lineares e melhorar a qualidade da transmissdo, nesse
sentido a rede neural é treinada para aprender sobre os efeitos do canal, ndo-linearidades dos
amplificadores, esquemas de modulacdo digital na recepcdo do sinal para demodulagdo e
compensacao de efeitos ndo desejados. Os resultados apontam compatibilidade com diferentes

tipos de modulag6es e um desempenho satisfatdrio de taxa de erro de bit.

Catanese et al. (2020) propde a utilizacdo de redes neurais na transmissédo de dados via
fibra dptica a fim de minimizar os efeitos ndo-lineares resultantes do meio de transmissdo. Os
autores apontam que 0s meios para mitigar os efeitos ndo-lineares na fibra séo trabalhosos e
dependem de recursos computacionais pesados, nesse sentido é feita uma proposta para reduzir
tais efeitos a partir de uma fungéo de transferéncia inversa do canal de transmissao ndo-linear

que faz uso das redes neurais artificiais.

Zhou (2003) utiliza a rede neural artificial de Kohonen para compensar distor¢des

lineares em sistemas de comunicacao digital. O autor simula a aplicacdo da rede neural em um
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sinal QPSK e mostra que o sistema proposto minimiza problemas de distor¢des estaticas e

mutaveis, comprovando a eficicia do esquema.

Diante do exposto, pode-se dizer que as redes neurais vém sendo utilizadas para

melhorar o desempenho no processo de demodulacéo digital.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentado o procedimento de execucdo deste trabalho e estd
organizado da seguinte forma: a Se¢éo 3.1 apresenta a conducao da pesquisa; a Secao 3.2 expde
a estratégia para a implementacdo do codificador e decodificador; e por fim, a Secdo 3.3
apresenta a implementacdo da modulacdo e demodulacéo, como também a rotina utilizada nas

andlises da rede neural aplicada.

3.1 CONDUGCAO DA PESQUISA

A pesquisa consistiu em uma simulagdo computacional baseada no software Matlab,
com as rotinas definidas para analises da aplicacdo da rede neural MLP. Com base na selecédo
dos dados de amostra, se deu inicio ao processo de coleta, e posteriormente, foram processados

0s sinais.

Desta forma, este trabalho pretende obter uma constatacdo baseada em uma simulacao
laboratorial, sendo as condi¢des 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.
O desenvolvimento desse trabalho se dara na seguinte rotina, representada na Figura 4.

Figura 4. Rotina da Execugdo do Trabalho

Arquivo

> CODIFICACAOD »  MODULAGAOD
h
CANAL AWGN
‘u‘r(“b‘it"}"c' <«—| DECODIFICACAD |« DEMODULAGAD |«

Fonte: Autoria propria, 2022.

Inicialmente, utilizando um arquivo texto do formato ‘.txt’, t€ém-se 0 processo de
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codificagdo Shannon-Fano na compressdo para um arquivo binario. Seguindo para modulagdo
do sinal, onde-se o sinal de entrada é modulado na ordem de modulagdo M especificada,
conseguindo o gréafico de constelacdo do sinal de saida. Continuando, adiciona-se um ruido
branco ao passar o sinal de saida pelo um canal AWGN, com uma poténcia a ser determinada
em dBW. Posteriormente, passou-se esse sinal pelo processo de demodulagéo, aplicando o sinal
com ruido na rede neural, conseguindo demodular o sinal. Por fim, pode-se utilizar a

decodificacdo Shannon-Fano, conseguindo obter o arquivo original na saida.

3.2 IMPLEMENTACAO DO CODIFICADOR E DECODIFICADOR

A implementacdo do algoritmo seguiu 0 método apresentado por Shannon (1948),
seguindo a diretriz de uma arvore ponderada com frequéncia de ocorréncia de cada simbolo no
texto, ocorrendo a divisdo da arvore e representacao dos simbolos por sequéncias binarias com

base na sua recorréncia no texto.

No processo de decodificacdo, utilizou-se o alfabeto obtido na etapa de codificacéo,

conseguindo traduzir o texto binario (codificado) no texto original padréo.

3.3 IMPLEMENTACAO DA MODULACAO E DEMODULACAO

Na etapa de implementacdo da modulacdo e demodulacdo, o principal objetivo é
modular o sinal obtido na etapa de codificacdo, aplicar o canal de ruido branco (AWGN) e
aplicar uma analise ao processo de demodulacdo com utilizacdo de redes neurais

backpropagation.

3.3.1 Implementacdo da Modulacéo e Aplicacdo do Canal Ruido

A modulacdo implementada é QAM (do inglés, Quadrature Amplitude Modulation),
pois € amplamente utilizada para sistemas que necessitam de alta taxa de transferéncia de
informacdo. Consiste em duas portadoras que sdo utilizadas em quadratura, sendo que cada
simbolo obtido no processo de codificacdo e representado por um valor de amplitude e fase.
Assim, pode-se aplicar a amostra a canal de ruido branco, sendo utilizando um ruido de 10dB,
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obtendo assim, diagrama de constelagcdo para as diferentes ordens de modulacdo, sendo que

neste trabalho foi empregado a modulagéo 256-QAM.

3.3.2 Anélise e Implementacao da Demodulacéo

Na finalidade deste trabalho em analisar o desempenho das redes neurais no auxilio da
demodulacdo, definiu-se algumas estratégias para a obtencéo de dados. Como a rede utilizada
é perceptron de multiplas camadas com Backpropagation, definiu-se inicialmente quais tipos
de algoritmo seriam analisados, sendo eles: Levenberg-Marquardt Backpropagation, Bayesian
Regularization Backpropagation, Scaled Conjugate Gradient Backpropagation, Resilient

Backpropagation, BFGS quasi-Newton Backpropagation, Gradient Descent Backpropagation.

Para a funcdo de ativacdo, foi utilizada a sigmdide, e como seus resultados se encontram
na faixa de [0, 1], utilizou-se um artificio de aproximagdo numeérica para conseguir na saida
apenas representacdo binarias, ou seja, 0 e 1, no intuito de ser condizente com codificacao

empregada.

Com isso, definiu-se cinco analises distintas com mudangas no nimero de camadas
escondidas, sendo aplicada uma ou duas cdmadas, mudando o nimero de neurdnios 20 ou 40,
e também, na nimeros de épocas (interacdes), 1000 ou 2000. Assim, pode-se dividir em cinco

andlises.
e Primeira andlise: 20 neurdnios e 1000 épocas para uma e duas camadas escondidas.
e Segunda andlise: 40 neurdnios e 1000 épocas para uma e duas camadas escondidas.
e Terceira analise: 20 neurénios e 2000 épocas para uma e duas camadas escondidas.

e Quarta analise: 40 neurdnios e 4000 épocas para uma e duas camadas escondidas.

Quinta analise: Identificar o melhor algoritmo de treinamento, a partir das quatro

andlises anteriores, e variando o nimero de neurdnios e iteragdes.

Por fim, utilizou-se os seguintes dados coletados para analisar quais redes tendem a ter
o melhor desempenho, e como ela se comporta em cada cenario, definindo a melhor estratégia

para o processo de demodulacéo.
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NUmeros de acertos e erros: A partir da matriz de confuséo definir a porcentagem de

simbolos correspondente da saida com a entrada.

Performance: define o desempenho da rede calculado de acordo com os valores de

treinamento, entrada e saida.
Regressdo linear (R): quantifica a dispersdo entre a entrada e saida.

Tempo de execucdo: Definir o tempo que cada rede demorou para executar o seu

treinamento.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados, as estatisticas dos desempenhos e a
andlise da eficiéncia e comportamento redes neurais aplicadas, comparando os algoritmos de

aprendizado utilizados, mostrando assim, um levantamento quantitativo e qualitativo.

4.1 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE CODIFICACAO E DECODIFICACAO
SHANNON-FANO

A implementacdo do algoritmo seguiu 0 método apresentado por Shannon (1948),
seguindo a diretriz de uma arvore ponderada com frequéncia de ocorréncia de cada simbolo no
texto, ocorrendo a divisdo da arvore e representacao dos simbolos por sequéncias binarias com
base na sua recorréncia no texto. A partir disso, faz-se a codifica¢do do arquivo modelo para o

arquivo codificado, como representado na Figura 5.

Figura 5. Texto Original e Texto Codificado.

E  19841xt - Bloco de notas. = o X B codetxt- Bloco de notas

Arquive  Editar  Exibir @ | Arquivo  Editar  Exibir @
It was a bright cold day in April, and the clocks were strik- | ©oee eo0el 0ol ©leee oleel elel o0l @100l Gel 9llee 01101 9llle 01111 10008 ¢
ing thirteen. Winston Smith, his chin nuzzled into his 111001 0001 10eee ellel 1eal 11110 91111 10000 @0l o©eel 1ee0e 1181 ¢
breast in an effort to escape the vile wind, slipped quickly 1 101el 21 10el1 1016 10101 @l 01101 @1eel ©1111 eel 111011 01001 ¢
through the glass doors of Victory Mansions, though not 1eeel 11e1 eel 1eel 1111011 901 @leel eel 111011 @leel 10111 ¢
quickly enough to prevent a swirl of gritty dust from enter- 0001 01110 111e1l 11el elel eel ol1lle eeol ool 0lodée oleel elel oel ¢
ing along with him. Bl 091 elel 110l 111i1lee 1lel 1e1ll eel  111ledl lelee olile o111l !
The hallway smelt of boiled cabbage and old rag mats. At 01119 1111011 0001 1lleeel 9lel 1ee0e @10l 1111e1l ool 11e@1 @el ¢
one end of it a coloured poster, too large for indoor display, { ee1 1111118111 @61 @eee 11161611 el 111e1e1@ 11eeee 11111811 1
had been tacked to the wall. It depicted simply an enor- | 101ee 891 11111811 1eee@ 1181 el 1111188 leel @111e 1eeel 1181 ee1
mous face, more than a metre wide: the face of a man of 891 eeel 10eee 1801 111108 21111 1@80e 8el feel 1@e0e 1161 eel @1eea
about forty-five, with a heavy black moustache and rugged- | 1111188 11e1 1181 e@1 @eel 1eel eel feel 1@e0e 1161 eel @1eee ¢
1ly handsome features. Winston made for the stairs. It was 1 1111811 @leel 1@eel 11e1 eel 16111 81601 eeel 1111ee 281101 81ee1 !
no use trying the lift. Even at the best of times it was sel- { 8@e1 10ee@ 1161 881 e10e8 18e1 01181 1@18e 18181 1118e1 le1ee 1@e1 1eel
dom working, and at present the electric current was cut | 11eel eeel 1@el1 91 @119 1lel eel 16111 1881 el 1lee@l 1881 1e1ee 1881
off during daylight hours. It was part of the economy drive | &I 1111811 811e1 1801 10111 eeel @e1 81110 111811 111811 1181
in preparation for Hate Week. The flat was seven flights up, 81 11e1 81181 11eel eel ©ee1 1681 01181 10111 eel 21601 6eel1 0el 1lee1
and Winston, who was thirty-nine and had a varicose ulcer [ b @11e1 1801 18e1 1111811 21e1 11801 @el leeee 18681 1111168 1181 €
above his right ankle, went slowly, resting several times on| | e1 11e1 e11e1 11eel eel 10e0@ 1681 @l1eee 1181 1111168 1181 81181 111818¢
the way. On each landing, opposite the lift-shaft, the poster 891 160886 881 111110811 10eee 81191 1161 1181 1118881 1111111881 1181 €
with the enormous face gazed from the wall. It was one of 01 1111160 1181 81181 11801 801 9101 1801 @e1 10168 1801 10111 81111 ¢
those pictures which are so contrived that the eyes follow a1 11e1 881 1108 1181 01118 18111 81111 881 01000 01001 @e01 10001 10008 |
you about when you move. BIG BROTHER IS WATCHING i1 1181 1111160 1181 81181 1e11@ @116@ 1ee1 10181 1@11e eel 91001 10100
YOU, the caption beneath it ran. 181 11111ee 1181 81181 18118 801 91e1 1001 111160 10111 10101 @e1
Inside the flat a fruity voice was reading out a list of figures which had something | 1111100 1181 18111 @81 eleel eel 91160 81001 10001 1116000 a1 10001 €
pig-iron. The voice came from an oblong metal plague like 10101 ©111@ @181 ©ee1 ©1ee1 @181 ©eel1 1181 1111111111 @ee1 1eeea 8111@ ¢
a dulled mirror which formed part of the surface of the 08 10100 801 10000 81118 111011 a1 91000 10008 1101 0001 16668 1181 ¢
right-hand wall. Winston turned a switch and the voice 10 10111 10181 1801 016000 €181 801 116881 01001 0001 10001 10008 1101 !
sank somewhat, though the words were still distinguish- 181 1016@ 1181 16181 801 01110 10111 881 feel 10000 1181 @01 91001 811180 ¢
Ln 18, Col 61 00% Unix (LF) UTF-8 L1, Col 1 100% windaws (CRLF} UTF-8

Fonte: Autoria propria, 2022.

No processo de decodificagéo, utilizou-se o alfabeto obtido na etapa de codificacéo,
recuperou-se a informagdo do arquivo texto original, conseguindo alcancar um processo
satisfatorio na decodificacdo do texto, uma vez que se recuperou sem erro o texto codificado,

como representado na Figura 6.
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Figura 6. Texto Decodificado.

£  decodeixt - Bloco de notas

Arquivo  Editar  Exibir =

It was a bright cold day in April, and the clocks were strik-
ing thirteen. Winston Smith, his chin nuzzled into his

breast in an effort to escape the vile wind, slipped quickly
through the glass doors of Victory Mansions, though not
quickly enough to prevent a swirl of gritty dust from enter-
ing along with him.

The hallway smelt of boiled cabbage and old rag mats. At

one end of it a coloured poster, too large for indoor display,
had been tacked to the wall. It depicted simply an enor-

mous face, more than a metre wide: the face of a man of

about forty-five, with a heavy black moustache and rugged-

ly handsome features. Winston made for the stairs. It was

no use trying the lift. Even at the best of times it was sel-
dom working, and at present the electric current was cut

off during daylight hours. It was part of the economy drive
in preparation for Hate Week. The flat was seven flights up,
and Winston, who was thirty-nine and had a varicose ulcer
above his right ankle, went slowly, resting several times on
the way. On each landing, opposite the lift-shaft, the poster
with the enormous face gazed from the wall. It was one of
those pictures which are so contrived that the eyes follow
you about when you move. BIG BROTHER IS WATCHING

YOU, the caption beneath it ran.

Inside the flat a fruity wvoice was reading out a list of figures which had something
pig-iron. The voice came from an oblong metal plaqgue like

Ln1, Col1 100% Unix (LF) UTF-8

Fonte: Autoria propria, 2022.

4.2 ESQUEMATIZACAO DA MODULACAO QAM E DO CANAL RUIDO

A modulacdo QAM foi-se utilizada pela sua maior taxa de transferéncia, sendo que
retrata cada simbolo por amplitude e fase, ocorrendo a necessidade de duas portadoras com

deslocamento de fase.

Para a representacao simulada de um sistema de telecomunicacao, aplicou-se atraves do
software Matlab, um ruido branco gaussiano (AWGN), na finalidade de uma melhor
representacdo de um canal real de transmissdo. Assim, determinando um ruido de 10dB

adicionado ao mapa de constelacdo QAM.

Com isso, e definindo a ordem de modulacdo aplicada neste trabalho, 256-QAM, pode-
se alterar o pardmetro da ordem de modulacdo, sendo representado pela letra M, assim,

conseguindo obter os mapas de constelagcdes, como pode-se observar na Figura 7 e na Figura 8.

Na Figura 7, tem-se a representacdo do mapa de constelacdo da modulacéo 256-QAM,
onde cada ponto representa um simbolo, variando sua amplitude e frequéncia, assim como

mencionado na Subsecédo 2.1.1.
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Observa-se que na Figura 8, a representacédo da informacdo adquirida na codificagéo,

sendo que mostra 256 simbolos com informac&o de oitos bits cada.

Figura 7. Representacdo do Mapa de Constelagéo para a Modulacdo 256-QAM

Amplitude

Figura 8. Representacdo da Modulagdo 256-QAM com Ruido AWGN de 10dB

Amplitude
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4.3 DEMODULACAO COM REDE NEURAL

Com a finalidade de analisar o desempenho das redes neurais do tipo perceptron de
maltiplas camadas no processo de demodulagcdo de um sinal, buscou-se aplicar alguns
diferentes algoritmos de treinamento, buscando a melhor estratégia de reverter o processo da

modulacédo sem perdas.

Dessa forma, buscou-se na literatura alguns algoritmos de treinamento, sendo

escolhidos os seguintes:

e Levenberg-Marquardt Backpropagation (LMA)

Bayesian Regularization Backpropagation (BRA)

Scaled Conjugate Gradient Backpropagation (SCGA)

Resilient Backpropagation (RBA)

BFGS quasi-Newton Backpropagation (BFGA)

Gradient Descent Backpropagation (GDA)

Levando em consideracdo a topologia do problema, que é mapeamento de uma
classificacdo binaria, uma vez que os resultados se encontram na faixa de [0, 1], e a determinar
de uma saida a partir da amplitude e fase do sinal QAM, sendo assim, denota-se a utilizacdo da
funcdo de ativacao sigmoide. Com isso, treinou-se uma rede neural para modulacdo 256-QAM,
por ser o modelo mais complexo, assim assegurando sua eficiéncia para outras ordens de
modulacdo como 2-QAM, 8-QAM, 16-QAM, 64-QAM, para cada tipo de algoritmo de

treinamento com a funcéo de ativacdo em questdo, e sumarizando os resultados obtidos.

4.3.1 Primeira Analise do Desempenho da Rede Neural

No primeiro momento, foi aplicado na rede neural perceptron de multiplas camadas
com uma camada oculta e a com a funcdo de ativacdo sigmoide, definido 20 neurdnios com
1000 épocas (numero de interagfes). Assim, pode-se obter 0s numeros de acertos e erros dos
simbolos a partir da matriz de confuséo, a performance e a regressao linear (R) dos alvos em

relacdo as saidas, mostrado na Tabela 1.
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Tabela 1. Dados de Treinamento em MLP de Camada Unica com 20 Neur6nios e 1000 épocas

Algoritmo | Numero de | Numero de | Acertos/Erros | Performa R Tempo
_ de neurdnios interagdes nce
treinamento
LMA 20 1000 76,9%/23,1% | 0,0942 | 0,81256 | 0:03:14
BRA 20 1000 68,4%/31,6% | 0,0988 | 0,80610 | 0:03:14
SCGA 20 1000 52,8%/47,2% | 0,3067 | 0,31620 | 0:00:11
RBA 20 1000 51,6%/48,4% | 0,2815 | 0,34406 | 0:00:06
BFGA 20 1000 46,6%/53,4% | 0,3087 | 0,38387 | 0:00:38
GDA 20 1000 13,7%/86,3% | 0,4497 | 0,13923 | 0:00:08

Fonte: Autoria propria, 2022.

Com base na Tabela 1, percebe-se um melhor resultado nos algoritmos de treinamento
Levenberg-Marquardt (LMA) com 76,9% de acertos e com 23,1% de erros, como também um
melhor resultado na performance da rede com 0,0942 e com um valor R de 0,81256; e também
no treinamento utilizando Bayesian Regularization (BRA) com 68,4% de acertos e 31,6% de
erros, tendo uma performance de 0,0988 e regressdo linear (R) de 0,80610. No entanto, 0s
algoritmos BFGS quasi-Newton (BFGA) e Gradient Descent (GDA) tiveram um total de erros
maior que o total de acertos, invalidando sua aplicacdo para 0 cenario proposto por esse
trabalho.

Seguindo a mesma conduta, aplicou-se os algoritmos de treinamentos para a rede neural
perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas e a com a funcdo de ativacao
sigmoide, definido 20 neurdnios com 1000 épocas (numero de interacdes), mostrado na Tabela
2.

Tabela 2. Dados de Treinamento em MLP de Camada Dupla com 20 Neurdnios e 1000 épocas

Algoritmo | Namero de | NUmero de | Acertos/Erros | Performa R Tempo
de neurénios | interacdes nce
treinamento

LMA 20 1000 83,4%/16,6% | 0.0852 | 0,82942 | 0:03:17

BRA 20 1000 67,2%/32,6% | 0.0997 | 0,80037 | 0:03:31

SCGA 20 1000 54,2%/45,8% | 0.2610 | 0,47738 | 0:00:07
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RBA 20 1000 51,3%/48,7% | 0.2919 | 0,41534 | 0:00:30
BFGA 20 1000 48,8%/51,2% | 0.3163 | 0,36649 | 0:00:41
GDA 20 1000 22,3%I77,7% | 0.4462 | 0,10608 | 0:00:06

Fonte: Autoria propria, 2022.

De acordo com a Tabela 2 e comparando com os resultados representado na Tabela 1,
percebe-se que tanto o algoritmo Levenberg-Marquardt e Bayesian Regularization mantém o
melhor resultado, sendo que a incorporar uma outra camada, Levenberg-Marquardt teve um
aumento de 76,9% para 83,4% de acertos, entretanto, Bayesian Regularization permaneceu na

mesma margem de erros e acertos, com 68,4% e 67,2%, respectivamente.

Em relacdo aos demais algoritmos, Scaled Conjugate Gradient Backpropagation,
Resilient Backpropagation e BFGS quasi-Newton Backpropagation ndo tiveram variacao
consideravel na aplicagdo dessa segunda camada na rede. E para Gradient Descent
Backpropagation, a taxa de erro diminuiu de 86,3% para 77,7%, no entanto, ainda pode-se ser

considerado invalido para essa aplicacdo, por manter a taxa de erro elevada.

4.3.2 Segunda Analise do Desempenho da Rede Neural

No processo de segunda anélise dobrou-se 0 nimero de neurénios, e sequindo 0 mesmo
procedimento da primeira analise, Sub-Seccédo 4.3.1.1, foi aplicado na rede neural perceptron
de mdltiplas camadas com uma camada oculta e a com a funcéo de ativacdo sigmdide, definido
40 neurdnios com 1000 épocas (numero de interacdes), conseguindo assim, obter os dados

apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Dados de Treinamento em MLP de Camada Unica com 40 Neur6nios e 1000 épocas

Algoritmo | Numero de | NUumero de | Acertos/Erros | Performa R Tempo
de neuroénios interacgdes nce
treinamento

LMA 40 1000 73,1%/26,9% | 0,0751 | 0,85060 | 0:09:02
BRA 40 1000 89,3%/10,7% | 0,0382 | 0,92391 | 0:09:03
SCGA 40 1000 50,1%/49,9% | 0,2557 | 0,42337 | 0:00:08

RBA 40 1000 48,7%/51,3% | 0,2785 | 0,44278 | 0:00:13
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BFGA 40 1000 52,5%/47,5% | 0,2764 | 0,44653 | 0:00:57

GDA 40 1000 30,1%/69,9% | 0,4740 | 0,23919 | 0:00:08

Fonte: Autoria propria, 2022.

Com retratado na Tabela 3, percebe-se que os algoritmos de treinamento Levenberg-
Marquardt com 73,1% de acertos e com 26,9% de erros e no treinamento utilizando Bayesian
Regularization com 89,3% de acertos e 10,7% de erro, continuam com o melhor desempenho
comparado a primeira anélise, subseccdo 4.3.1.2. N&o ocorreu uma alteracdo consideravel nos
nameros de acertos para Levenberg-Marquardt com aumento de neurdnios, a regressao linear
teve um melhor desempenho em relacdo a primeira analise. Em relacdo a Bayesian
Regularization teve um desempenho elevado tanto na porcentagem de acertos, de 68,4%/31,6%
para 89,3%/10,7%, na performance que era de 0,0988 para 0,0382, e consequentemente a
regresséo linear de 0,80610 para 0,92391.

Em relacdo aos demais, ndo ocorreu alteragdes significativas nos Scaled Conjugate
Gradient e Resilient Backpropagation se manteram aproximadamente com os mesmos valores.
Para os BFGS quasi-Newton e Gradient Descent tiveram um melhor desempenho em relacédo a
primeira analise, entretanto, seus dados resultados ainda sao inferiores em relacédo a Levenberg-

Marquardt e Bayesian Regularization.

Prosseguindo com o mesmo procedimento, aplicou-se os algoritmos de treinamentos
para a rede neural perceptron de maltiplas camadas com duas camadas ocultas e a com a funcéo
de ativacao sigmdide, sendo agora com 40 neurénios com 1000 épocas (numero de interagdes),

mostrado na Tabela 4.

Tabela 4. Dados de Treinamento em MLP de Camada Dupla com 40 Neuronios e 1000 épocas

Algoritmo | Numerode | Numero de | Acertos/Erros | Performa R Tempo
de neuroénios interacgdes nce
treinamento

LMA 40 1000 77,6%/22,4% | 0,0698 | 0,86079 | 0:09:43
BRA 40 1000 84,8%/15,2% | 0,0921 | 0,82327 | 0:11:27
SCGA 40 1000 47,4%[52,6% | 0,2785 | 0,44564 | 0:00:16
RBA 40 1000 56,3%/43,7% | 0,2444 | 0,51061 | 0:00:37

BFGA 40 1000 51,1%/48,9% | 0,2789 | 0,44189 | 0:00:55
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GDA 40 1000 41,9%/58,1% | 0,5730 0.4473 | 0:00:09

Fonte: Autoria propria, 2022.

Como mostrado na Tabela 4 e refletido com os dados da Tabela 3, como esperado os
algoritmos Levenberg-Marquardt e Bayesian Regularization dispdem dos melhores resultados,

obedecendo ao mesmo comportamento representado na primeira analise.

4.3.3 Terceira Andlise do Desempenho da Rede Neural

Na ultima anélise, aumentou em duas vezes 0 numero de interacdes em relacdo as
analises anteriores, sendo assim, 200 épocas com 20 neurdnios e com a funcdo de ativacéo

sigmadide, alcancado os dados mostrados na Tabela 5.

Tabela 5. Dados de Treinamento em MLP de Camada Unica com 20 Neur6nios e 2000 épocas

Algoritmo | Numero de | Numero de | Acertos/Erros | Performa R Tempo
_ de neuroénios interagdes nce
treinamento
LMA 20 2000 65,2%/34,8% | 0.1013 | 0,79832 | 0:06:11
BRA 20 2000 71,4%/28,6% | 0.0954 | 0,81052 | 0:04:04
SCGA 20 2000 45,6%/54,4% | 0.2965 | 0,40612 | 0:00:21
RBA 20 2000 51,5%/48,5% | 0.3016 | 0,39606 | 0:00:11
BFGA 20 2000 51,6%/48,4% | 0.2254 | 0,55193 | 0:00:53
GDA 20 2000 31,1%/68,9% | 0.4218 | 0,19354 | 0:00:11

Fonte: Autoria propria, 2022.

Observando a Tabela 5, percebe-se que ndo ocorreu alteracdo nos pardmetros de dados
em comparagéo as analises anteriores, dessa forma, identifica-se que ao aumentar a quantidade

de interacOes para esse uso de neurdénios ndo ocorreu a melhoria desejada.

Tabela 6. Dados de Treinamento em MLP de Dupla Camada com 20 Neurdnios e 2000 épocas

Algoritmo | Numerode | Numero de | Acertos/Erros | Performa R Tempo
de neuroénios interacgdes nce
treinamento
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LMA 20 2000 59,2%/40,8% | 0,1125 | 0,77792 | 0:06:30
BRA 20 2000 78,6%/21,4% | 0,0984 | 0,81049 | 0:06:20
SCGA 20 2000 51,1%/48,9% | 0,2771 | 0,45251 | 0:00:25
RBA 20 2000 56,4%/43,6% | 0,3009 | 0,39718 | 0:00:32
BFGA 20 2000 54,8%/45,2% | 0,1909 | 0,62184 | 0:00:55
GDA 20 2000 24,2%I75,8% | 0,5296 | 0,06098 | 0:00:12

Fonte: Autoria propria, 2022.

Na Tabela 6, vé-se que o aumento de uma nova camada ndo mudou positivamente 0s

resultados obtidos. Desse modo, levanta-se a hipotese que para ter uma melhoria nos dados de

andlises, precisa ter um aumento proporcional entre 0s nimeros de neurdnios como para 0

namero de épocas.

4.3.4 Quarta Andlise do Desempenho da Rede Neural

Como destacado na terceira analise na sub-seccao 4.3.1.3, precisa ter um aumento tanto

no numero de interagdes como para o nimero de neurdnios aplicados nas redes neurais. Assim,

aplicou-se 40 neurdnios para uma rede de 2000 épocas com uma camada, obtendo os dados

representados na Tabela 7, e na Tabela 8 com duas camadas escondidas.

Tabela 7. Dados de Treinamento em MLP de Camada Unica com 40 Neur6nios e 2000 épocas

Algoritmo [ Numero de | Numero de | Acertos/Erros | Performa R Tempo
_ de neurdnios | interacoes nce
treinamento
LMA 40 2000 80,7%/19,3% | 0,0625 | 0,87609 | 0:17:48
BRA 40 2000 82,1%/17,9% | 0,0426 | 0,9537 | 0:17:49
SCGA 40 2000 55,8%/44,2% | 0,2835 | 0,43304 | 0:00:43:
RBA 40 2000 50,0%/50,0% | 0,2975 | 0,40478 | 0:00:24
BFGA 40 2000 54,3%/45,7% | 0,2607 | 0,48000 | 0:02:37
GDA 40 2000 23,9%/76,1% | 0,4338 | 0,19325 | 0:00:24

Fonte: Autoria propria, 2022.
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Dessa forma, observando a terceira analise e comparando os dados com a Tabela 7 e a
Tabela 8, que além de aumentar os nimeros de neurdnios, também tém que elevar os nimeros
de interacOes para melhorar a saida e o desempenho da rede empregada. Assim, denota-se 0
resultado mais satisfatorio para a rede com treinamento Bayesian Regularization, com 95,6%
de acertos e 0,96890 com valor R de regressao linear, comprovando-se como 0 método mais
eficiente no processo de demodulacdo digital para esse tipo de sinal.

Tabela 8. Dados de Treinamento em MLP de Dupla Camada com 40 Neurdnios e 2000 épocas

Algoritmo | Numero de | Ndamero de | Acertos/Erros | Performa R Tempo
_ de neuroénios interagdes nce
treinamento
LMA 40 2000 78,4%/21,6% | 0,0685 | 0,86305 | 0:27:04
BRA 40 2000 95,6%/4,4% | 0,0156 | 0,96890 | 0:27:16
SCGA 40 2000 50,2%/49,8% | 0,2735 | 0,45269 | 0:00:34
RBA 40 2000 55,6%/44,4% | 0,2572 | 0,48609 | 0:00:19
BFGA 40 2000 50,6%/49,4% | 0,2197 | 0,56040 | 0:02:00
GDA 40 2000 37,1%/62,9% | 0,4179 | 0,16690 | 0:00:18

Fonte: Autoria propria, 2022.

4.3.5 Quinta Analise do Desempenho da Rede Neural

A partir das quatro analises anteriores, percebe-se que o Bayesian Regularization é que
teve o melhor desempenho, justificando sua aplicacdo na rede MLP proposta. No entanto, com
os resultados obtidos entende-se em elevar tanto o nimero de neurénios como 0s nameros de

épocas, conseguindo assim, melhorar a taxa de acertos dos simbolos na demodulagéo do sinal.

De acordo com o Gréafico 1, observa-se o comportamento como analisado na subsecao
anterior, 0 numero de acertos aumentando de acordo o nimero de neurdnios e de épocas,
podendo notar que ao variar muito 0 numero de época para uma quantidade de neurdnio, ocorre
uma diminui¢do no nimero de acertos, isso fica mais visivel para 20 neurdnios (linha azul), que
tem um incremento no nimero de acertos até 6000 época, onde diminui consideravelmente a

taxa de acertos.
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Gréfico 1. Taxa de Acertos por nimeros de neurdnios e iteracdes.
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Fonte: Autoria propria, 2022.

Prosseguindo, teve-se 0 melhor resultado de taxa de acertos para a combinacao de 60
neurdnios e 6000 iteracBes, conseguindo uma taxa de 99,5%, entretanto, a melhor regressao
linear e performance foi alcangada com 4000 iteragdes, mas com uma variacdo muito pequena,

como mostrado na Tabela 9.

Tabela 9. Desempenho por nimeros de neurdnios e iteracdes.

neuroénio 1000 2000 4000 6000
/épocas
20 67,2%/32,6% 78,6%/21,4% 87%,0/13,0% 71,2%/28,7%
R: 0,80037 R: 0,81049 R: 0,91341 R: 0,86866
P: 0.0997 P: 0,0984 P:0,0433 P: 0,0662
T:0:03:31 T:0:06:20 T:0:13:28 T:0:20:34
40 84,8%/15,2% 95,6%/4,4% 91,0%/9,0% 88,8%/11,2%
R: 0,82327 R: 0,96890 R: 0,96863 R: 0,93780
P: 0,0921 P: 0,0156 P: 0,0158 P: 0,0314
T:0:11:27 T:0:27:16 T:0:49,56 T:1:07:02
60 93,9%/6,1% 92,6%/7,4% 95,9%/4,1% 99,5%/0,5%
R: 0,96223 R:0,91892 R:0,97171 R: 0,96602
P: 0,0190 P:0,0405 P: 0,0142 P: 0,0173
T:0:26:23 T:0:45:18 T: 1:48:43 T: 2:16:15
80 93,7%/6,3% 95,5%/4,5% 93,7%/6,3% 93,0%/7,0%
R: 0,96843 R: 0,90692 R: 0,95190 R: 0,87515




neurdnio 1000 2000 4000 6000
/épocas
P: 0,0160 P: 0,0466 P: 0,0241 P: 0,0662
T:0:37:58 T:1:18:53 T: 2:36:44 T: 4:01:03

Fonte: Autoria propria, 2022.

Observando ainda a Tabela 7, a partir que vai aumentando a complexidade da rede
neural, ampliando o tempo gasto para de treinamento, isto ocorre porque Bayesian

Regularization exige mais memoria do que outros algoritmos de retropropagacio (SARAJLIC
etal., 2017).
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5 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi realizado uma analise de desempenho de redes neurais do tipo
perceptron de mdltiplas camadas, propondo um estudo quantitativo no intuito de apresentar
uma solucdo possivel no processo de demodulacdo digital. Os resultados destacados podem
auxiliar em trabalhos que deseje buscar por métodos que demodulacdo, como também

possibilita a eles identificarem novas estratégias a serem exploradas.

Analisando os resultados apresentados na Subsecdo 4.3.1.5, pode-se considerar que a
aplicacdo da rede MLP com algoritmo de treinamento Bayesian Regularization, conseguiu um
resultado satisfatorio de 99,5% acertos em um processo de demodulagdo 256-QAM, efetivando
a estratégia utilizada neste trabalho. Ainda mostra que mesmo Levenberg-Marquardt ndo
apresentar melhor desempenho entre os algoritmos de treinamento, conseguiu bons resultados,
alcancando uma taxa de acertos de 83,4% com duas camadas escondidas com a propor¢éao de

20 neurdnios e 1000 épocas, possibilitando estudos futuros com novas estratégias.

E importante salientar que a MLP aqui apresentada ndo contém todas as questdes e
implicacdes desse tipo de rede na aplicacdo da demodulacgdo digital, mas serve como suporte a
melhoria desse tipo de trabalho.

Para trabalhos futuros, considera-se realizar novas estratégias para analise de
desempenho desse tipo de rede, buscar variar outros parametros além dos numeros de neurénios
e de épocas, como também aumentar o nimero de camadas escondidas da rede. Além disso,
buscar aplicar estudos com essa mesma tematica de analise para arquivos de outras categorias,
como de audio, imagem e videos, aprofundando mais o estudo da aplicabilidade das redes

neurais no auxilio da demodulacgéo de um sinal transmitido em um canal de ruido branco.
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