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Abstract—Este trabalho apresenta uma avaliago de
classificadores de modula&o digital em sensoriamento espectral

de radio cognitivo. Para extragio das -caractefsticas da I I |
modulagdo digital & utilizada analise de correlagio espectral [Sensor' t HGer i t ][ Mobilidade ][ Compartilhamento
ciclica, a qual tem apresentado bons resultados, mesmo eml__Espectral (Bl (e (Bl
ambientes com baixa RSR. Com base nessas caradgticas 0

avaliados os desempenhos de cincédnicas de reconhecimento Fig. 1. Mbdulos de um sistema déadio cognitivo.

de padrao: naive Bayes,arvore de decisio, KNN, SVM e redes

neurais. Outra contribuicao deste trabalhoé a disponibilizago

na web de um “benchmark” para classificadores de modulago,

0 qual inclui as modulages AM, BPSK, BFSK, QPSK e nq6 o meio para determinar, em tempo real, a melhor banda e
16-QAM, considerando a infltBncia de um canal com rido b P ' P '

AWGN e com desvanecimento por multipercurso. a meI_hor freqén.c_ia para fornecer os servicos desejados pelos
Index Terms—Radio cognitivo, sensoriamento espectral, USLArios. A mobilidade espectraé responavel por manter a
classificagio de modulago. comunica@o do usario durante a transip para o melhor
espectro. Enquanto que ammpartilhamento espectrdiusca

|. INTRODUGAO prover um n&étodo de escalonamento de espectro justo entre

A tecnologia de adio cognitivo (RC) tem recebido grande0S us@rios co-existentes.
interesse de pesquisas naisimos anos, pois permite o uso Neste trabalho, concentrou-se nédnlo de sensoriamento
do espectro de fre@umcia de forma diamica, permitindo espectral, mais especificamente na tarefa de clas$iticag
gue espectros/azios sejam utilizados, sem intereferir nogde modulago, que fornece uma importante inforraag
chamadosistarios primarios, ou seja nos uguios licenciados relacionada ao ambiente de opémacdo &dio. Uma das
para operar em determinado espectro de fegia. Dessa aplica@es da classificép de modulago é identificar e evitar
forma, guando um uguio primario & detectado, o RC move-seinterfeencias. Por exemplo, um sistema de RC pode configurar
para outro espectro vazio ou permanece no mesmo, alterapélds paéimetros de transmigs de acordo com a informag
sua poéncia de transmi8® ou esquema de modufm; de modulago de um outro sistema de RC operando em um
para evitar interfémcias. Assim sendo, o RC proporcionganal adjacente, tal que a intedacia r&o alcance umimel
uma maior efi@ncia espectral, bem como a otimizagda prejudicial.
gualidade de servico. Este problema de classifié@g de modula@go tem sido

A tecnologia de RC pode ser formalmente definida conestudado desde aédada de 90, cujas principais aplidag
dispositivos de comunicag inteligentes capazes de modificaeram vigincia e atividades de inteigcia, voltadas,
seus pa@metros de transmide, tais como: fredgncia de principalmente, pararea militar. Com o advento da tecnologia
opera@o, tipo de modulép, poéncia de transmi&®, de RC, tais estudos ganham um novo interesse.
protocolos de comunicag e outros, baseados em inté@g  Nesse contexto, este trabalho apresenta uma &alide
com o ambiente em que operam [1]. distintos algoritmos para classifié do tipo de moduld&p

Para suportar tais capacidades, o RC apresedigital. As caractdsticas utilizadas para classifiéa; 0
cinco principais ndulos, os quais &®: sensoriamento, baseadas em alise de correl#p espectral iclica, a
gerenciamento, mobilidade e compartilhamento espectighial apresenta bons resultados, mesmo em ambientes
apresentados na Fig. de baixa rela@o sinal rido (RSR). Com base nessas

Cada nodulo possui funcionalidades esff@as, por caracteisticas &o avaliados os desempenhos de cigomicas
exemplo: osensoriamento espectr&@m por responsabilidadede reconhecimento de pédr. ndve BayesArvore de decio,
detectar espectros vazios e compagtilbs, sem causar KNN (k-nearest neighbdr SVM (support vector machine
interencias em outros uétios. Ogerenciamento espectrale redes neurais. Am disso, buscou-se, neste trabalho,

. _ N N ) uniformizar a nomenclatura e estabelecer um processo de
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inclui as modulages AM, BPSK, BFSK, QPSK e 16-QAM,
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com desvanecimento por multipercurso. transformada wavelet das amplitudes do sinal [4], cumulantes
O restante deste trabalho &strganizado da seguinte formade alta ordem [5], algoritmos géficos [6], a@lise de

a Se@o Il apresenta uma breve contextual&zagcerca dos correla@o espectral iclica [7], entre outras. Todas estas

classificadores de modukag digital dispoifveis na literatura. apresentaram bons desempenhossatup experimental em

A Se@o lll apresenta uma proposta denchmarkpara que foram avaliadas.

0 processo de classificag de modula@o e descreve o

repositrio criado. A Se@o IV mostra os principais conceitosB- Back end: Reconhecedor de Faes

referentesa aralise de correléip espectral iclica para  Os reconhecedores de paeds constituem umarea de

extra@o de caractéstica e sua implementag. A Se@oV, estudo bastante desenvolvida. A con@pdo reconhecedor

discute os reconhecedores de j@adravaliados neste trabalhode padbes para classificap de modulggo pode ser

A Se@o VI mostra os resultados, e a Se/Il apresenta as formulada de forma abstrata e independente da natureza do

concludes obtidas. sinal recebido.
. . Ha inlmeras publicaes sobreécnicas de reconhecimento
Il. CLASSIFICACAC DE MODULAGAO DIGITAL de paddes aplicadas em classifia de modulago. Dentre

O classificador de moduldag digital & um sistema que as quais, pode-se citar os trabalhos que utilizam momento
automaticamente identifica o tipo de mod@dacdo sinal conjunto [2], classificador baseado em regras [3], limiar de
recebido, sem o conhecimento de algunsapeetros pevios, decifio [4] e [5], SVM [8], ARBF @daptive Radial-Basis
tais como freqéncia da portadora, taxa de amostragetveln Function Networks [9], Classificador Bayes [6], Rede
de rudo, etc. A informago do tipo de modul@p pode ser Neurais [7], etc.
utilizada em sistemas de vigitcia, comunicdies militares, A Tabela | mostra exemplos de trabalhos na literatura
interceptago de emissor, verificap de sinal e identificép que utilizam diferentesétnicas para extrair caradsticas
de interfeéncia. Em sensoriamento espectral o objetivo aareconhecer pades de moduld@p. No entanto, conforme
classificago de modula®o & basicamente, identificar e evitaise pode observar, todos essés svaliados sobre diferentes
a interfeéncia com usarios prinérios. condides de operap (diversas RSR, fdos e distorges)

O processo de classificag de modula@o &€ constitido e utilizam diferentes pametros de configuragp do

por dois blocos, conforme mostrado na Fig.um bloco de sinal modulado. Dessa forma, mostra-seicdif comparar
extra@o de caracteisticase um dereconhecedor de pades diretamente os resultados, ou mesmo reproduzi-los.
O primeiro bloco front end seleciona a informa&p relevante
para a deci&o, transformando os sinais recebidosH&@passar
pelo canal) em um conjunto chamado de carastieas. As O benchmark proposto consiste em padronizar 0s
caracteisticas 80 utilizadas pelo reconhecedor de fimdr pa@metros de configurag dos sinais a serem classificados,
(back end para escolher a classe que melhor descreveuniformizando a forma de cridg das moduldies e as

IIl. PROPOSTA DEBENCHMARK

modulago do sinal. caracteisticas do canal, sem restringir &chica de extrap
de caractdsticas e de reconhecimento de [my. Dessa
sinal . Classificagiio de Modulagio forma, f_oi~criado um rgposﬁrio de sinais para ser utilizado
modulado ! na avalia@o dos classificadores de modi@acchamado de
— | canal [ '+ Extragdo de REBEAIEBRLEP | K UFPAModulation o qual esi dispoivel para download
! Caracteristicas de Padrées !
: ! em [10].
Este reposiirio & composto por conjuntos de 150, 300, 750
sinal + distor¢do + ruido caracteristicas classe e 1500 exemplos de cada mod@acSendo que na constaa;

dos sinais, adotou-se as moddes: AM, BPSK, BFSK,
QPSK e 16-QAM. Configurou-se a fregpcia da portadora
(f.) em 900 MHz, fregéncia de amostrageny,) em 1.8
. o GHz, tempo deisnbolo (') em 1.13us. Na modelagem do
A. Front end: Extrago de Caracteisticas canal, considerou-se oivel de RSR de -10 dB a 10 dB,
A escolha das caracisticasé um passo fundamental paracom varia@o de 5 dB. Dois cerios foram simulados, o
um bom desempenho do classificador. Esta escolha depepdimeiro sendo o canal corrompido comida AWGN e o
de fatores comdipo de modulago que se deseja classificarsegundo um canal com desvanecimento por multipercurso, de
por exemplo AM, BPSK, FSK, PSK, QAM, OFDM entreacordo com o modelo COST 207 [11], com seis percursos com
outras; e das distobes e ridos contidos na modelagem dadesvanecimento Rayleigh. As potias e atrasos dos sinais
canal: da rela@o sinal rido (RSR), da presenca o@m de de cada percursa@e mostradas na Tabelh Além disso, a
desvanecimento por multipercurso, de fréqeia de offset, etc. maxima freq@ncia Doppler (FD) de 50, 150 e 300 Hz foram
Na literatura existem itmeras publicaes sobreécnicas especificadas, representando velocidades de movimenté de at
de extra@o de caractésticas em classificap de modulago, 100 m/s.
tais como transformada linear da amplitude e fase doAs se@eslV eV descrevem, respectivamente, asmicas
sinal recebido [2], espectrograma tempo-fimogia [3], de extra@o de caractésticas e de reconhecimento de iz

Fig. 2. Processo de classifiéazde modulago.



TABLE |

ExemMpPLOS DEfront ende back enduTILIZADOS NA LITERATURA.

Ref. Extrac ao de Reconhecedor Distorc  ao/ RSR (dB) Classes treino
Caracter isticas Padr des Ruido (min:  A:max) teste
2] Transformada momento AWGN e freq. 0:15 BPSK, QPSK ?/100
linear da amplitude conjunto de offset na
e fase do sinal portadora
[3] Especrograma classificador AWGN 0:2:12 ASK, FSK, PSK 2?1400
tempo-frequ éncia baseado
em regras
[4] Transformada limiar AWGN 0:5:15 FSK,PSK, QAM 271000
Wavelet da de decis ao
amplitude dos sinais
[5] Cumulantes limiar AWGN, freq. 0:5:20 BPSK, QPSK 27100
de alta ordem de decis ao de offset, erro 8PSK e
de timing pi/4 DQPSK
[8] Entropia de Renyi, SVM AWGN 10 dB AM, FM 2007200
freq. skewness AM-FM
e entropia relativa e QPSK
9] cumulantes ARBF nao faz 0:5:20 4ASK 50/50
de quarta refer encia 2ASK/2PSK
e sexta ordem 4PSK e 16-QAM.
[6] Algoritmo Classificador nao faz 7:x:12 CW, AM, FM, SSB 40071024
genético Bayes refer encia FSK2, FSK4, PSK4
OOK, QAM16, QAM32
[7] Correlac  ao Rede AWGN 10 e BPSK, QPSK 271000
correlac  ao espectral ¢ iclica Neural freq. offset 15 FSK, MSK, AM

TABLE I

MODELO DE CANAL COST 207.

gue foram adotadas nos testes de vahdado benchmark

proposto.

IV. ANALISE DE CORRELACAO ESPECTRAL GCLICA
A. Conceitos

Analise de correléip espectraliclica & uma écnica para go
~ - . . . . x
extra@io de caractésticas, baseada na cicloestacionariedade

for peribdica no tempot para cada atraso no tempit.
Esta cicloestacionariedade examinada usando a flw de

N° do Percurso Atraso( ps) | Pot encia(dB) autocorrelago dclica (FAC) [13],
1 0.0 -2.5
2 0.3 0
3 1.0 -3.0 At/2 )
4 1.6 -5.0 R}(r)= lim — / z(t+7/2)x(t — 7/2)e” 2T dt
5 5.0 -2.0 At—oo At J_a¢/2
6 6.6 -4.0 (2)

Ondeq € a frediéncia éclica e At o intervalo de tempo.
A cicloestacionariedade de segunda ordem especifica o

padi@o de correla@o que ocorre no espectro do sinal. Este

pad@o pode ser usado, equivalentemente, para examinar a
cicloestacionariedade do sinal e pode ser analisado usando a
funcdo de correlago espectral (FCE) [13].

(f) =

contida nos sinais modulados. Esta cicloestacionariedade surge

devido a jun@o de mensagens de sinais esta@ims com
portadoras senoidais, trem de pulsdsligos de repet#p, ou

Onde,

lim
A f—o0 At—oco At f_

At/2
At/2

X5 0t f — $)dt

AfXiap(t, f+5).

pode ocorrer, tarém, como resultado de outros processos t+1/2Af .

usados na gerdp de sinais, tais como: amostragem e X1/Af(t>v)=/ z(u)e” " du 3)
multiplexago [12]. Uma importante caractstica desta t=1/24f

cicloestacionariedad€ que, em geral, elaZo se reflete Representa a envolta complexa da componente

na fun@o densidade espectral de gmtia, a quale uma narrow-band-passdo sinal z(t) com frediéncia central
média quadrada do coritdo espectral. Contudo, importante® e largura de faixaAf. Juntas a FAC e FCE permitem

caracteisticas 8o refletidas na furdp de correla@o espectral. examinar a cicloestacionariedade de segunda ordem de um
Assim, um sinalz(t) & definido como cicloestaciario sinal.
de segunda ordem (no sentido amplo) se sua doinge Gardner [12] foi um dos pioneiros a demonstrar o poder
autocorrelago, da aralise de sinais cicloestaciarios quando aplicados em
sistemas de comunicag sem fio. Aps seus trabalhos, a

R.(t,7) = E{x(t+71/2)x(t — 7/2)} (1) ardlise cicloestacidaria tem sido extensivamente analisada



como &cnica para alcancar um enorme leque de affiesc Canal ooxtragio de Reconhecedor de
incluindo detecgo de sinais [13], [14], classificag [15], [7],
sincroniza@o e equalizao [16]. Em [14], Gardner identifica | Naive Bayes [*

as imimeras vantagens provenientes daalige de sinais
cicloestacioarios em relago as abordagens radiéiricas (as
guais se baseiam na medida de energia do sinal recebi
Dentre estas vantagens @sta reduzida sensibilidade aida

e sinais interferentes, bem como a habilidade para extr
parametros de sinaisnicos, tais como frdncia da portadora ] | classe
e taxa de #nbolos. [ Redes Feuralel

Sinal
modulado

™ Lazy >
| »

Analise
Espectral
ciclica

AWGN +
Desvanecimento

> TreesJ48 >

muliipercurso

B. Implementago do Algoritmo Fig. 3. Esquema do classificador de modatgmplementado.
Para extrago de caractésticas por aalise de correldp
espectral lica, implementou-se, neste trabalho, o algoritmo
definido em [17], de acordo com 0s seguintes passos: B. KNN
1) Divide-se a sedggncia de amostras de entradas ém
blocos, com cada bloco contendd amostras;
2) Calcula-se a Transformada Discreta de Fourier ¥as
amostras em cada bloép

Os reconhecedores de pads que simplesmente
armazenam o conjunto de trein@os chamados de “lazy”
ou IBL (instance based learning O KNN (k-nearest
neighbo) [20] & um netodo dessa faflim e armazena

zn]=0,1,...,N-1,1=0,1,...,L—1: exemplos na mefria como pontos no espagoedimensional
N-1 .. .
XK =Y xn exp(—jQw%),k —0,1,....N—1: dgflmqo pelosn atributos que dgscrevem 0s exemplo_s. Para
n=0 tais nétodos, uma das defiss importante€ qual netrica
3) Calcula-se adotar para medir a similaridade entre os exemplos. Nesse
1 trabalho foi usada a dBtbcia Euclidiana. Baseado nessa

TPk = y Xalk + 51X7[k = 3],
k=0,1,....N—1,1=0,1,...,L —1;
4) Suaviza-se no domio da freq@ncia para obter a fuag
de correlago espectral

métrica, o KNN busca os “vizinhos mais g@imos” ou
“nearest neighbdrpara classificar novos exemplos.

C. Arvore de Deci&o

M1 Uma arvore de deciEBo &€ um modelo de aprendizagem
Sok] = Z T[kM + m] (4) de maquina preditivo, que realjzg a d@is de uma nova
0 amostra baseado no valor de se@gas atributos. Consiste em

guma estrutura onde osos riio-terminais representam testes
de um ou mais atributos. As ramifiées dessesas K0
0s poséveis valores que esses atributos podem assumir nas
amostras observadas e o8snterminais refletem o resultado
da classificago. Para classificar um novo iteng, criada
uma arvore de dec& baseada nos valores dos atributos do
conjunto de treino. Procura-se um atributo que separéaresv

V. RECONHECEDORES DEPADRAO amostras claramente [20]. Por exemplo, o atributo considerado

Neste trabalho, cincé&tnicas de reconhecimento de sty €OmMoO o que melhor distingue uma amostra pode ser o de maior
foram avaliadas: rige Bayes, KNNarvore de decio, SYM ganho de informa#p. O process@ repetido iterativamente.
linear (a qual corresponde a um perceptron) e Redes Neurbigsse trabalho foi utilizada a implemer#iacde arvore de
A Fig. 3 mostra como este esquema foi implementado e @gcisio dosoftwareWeka [21], chamada darvore J4.8.
subsefes seguintes apresentam uma breve déstrie tais D. SUM
técnicas.

A estima@o da fun@o de correlago espectral tem um
resolu@o de freqéncia deA f = % € uma resolLEo
de freqé&ncia éclica deAa = N% ondeT, é intervalo
de amostragem.
Neste trabalho utilizou-sef.=900 MHz, f,=1,8 GHz,
N=512 e =200.

O SVM (support vector machineengloba uma classe de

A. Nave Bayes algoritmos de aprendizado baseado na teoria de aprendizado
O reconhecedor de pdirs Ndve Bayes pode ser vistoestatstico, a qual implementa o prifgo de minimizago do

como uma rede Bayesiana simples, na qual todos msco estrutural (MRS) [22]. A idia kasica do SVMé mapear
atributos 8o condicionalmente independentes, dado o valom espaco de entrada em um espacgo de carstitas. Este
da classe. Essa supdsizde indepeghcia condicional reduz mapeamento pode ser feito linearmente aa,e acordo com
a complexidade da aprendizagem, mas pode se toraafun@o de kernel usada para mapeamento. No espaco de
restritiva. Embora considerado um étodo simplista de caracteisticas, o0 SVM consti hiperplanotimos atrags dos
classifica@o, em muitas aplicgs o N&ve Bayes apresentaquais as classesfis separadas com o objetivo de estabelecer
um bom desempenho [18] e o mesraoitil para fins de uma margem maior entre cada classe e um efi@mo na
comparages [19]. classifica@o. O hiperplan@dtimo pode ser escrito como uma



combina@o de poucos pontos de caratgBcas, 0s quais
sao chamados deetores de suportelo hiperplanobtimo.

A literatura apresentaéavias possibilidades de kernels para o
SVM em aplicades envolvendo o reconhecimento de pady
tais como kernel linear [23], polinomial [24], rede de féoc
de base radial [23] e perceptron de duas camadas [22]. Nes
trabalho foi utilizado o kernel linear.

E. Rede Neural

Uma rede neural [25¢ uma estrutura de processamento de
informag@o distribida paralelamente na forma de um grafo
direcionado. Consiste de um sistema de érias ligados por
conexdes siapticas e dividido emneurdnios de entradaque
recebem e@inulos do meio externoneurdnios internos ou
escondidose neunios de sila, que se comunicam com

0 exterior. Possui uma regra de treinamento, onde 0s pesos

de suas conées §0 ajustados de acordo com oOs [imdr
apresentados.

VI.

Diversas simulaiies foram realizadas com o intuito de:
validar o reposiirio UFPAModulation; avaliar o desempenho
da ardlise de correlaéo espectral iclica como &cnica para
extra@io de caractésticas de sinais modulados; e avaliar
o desempenho dos reconhecedores dedesdndve Bayes,
KNN, arvore de dec@o, SVM e redes neurais.

Nesse contexto, foram geradosafitos de complexidade
da amostra dample complexitly [26] para se analisar o
desempenho dos classificadores com a vadago tamanho
do conjunto de treino, permitindo obter @mero adequado
de exemplos de treino considerando a porcentagem de acertt
Na construgo destes @ficos, fixou-se o conjunto de teste
com 1000 exemplos de cada mod@dagpara uma dada RSR.
Enquanto que o mero de exemplos do conjunto de treino
foi variado entre [50, 150, 300, 450, 750 e 1000] exemplos
de cada moduld&@p. As Figs.4 att 7 mostram os resultados
obtidos.

RESULTADOS
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Fig. 4. Complexidade da amostra para RSR = -10 dB.
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Fig. 5. Complexidade da amostra para RSR = -5 dB.
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Fig. 7. Complexidade da amostra para RSR = 10 dB.



, L L o . TABLE V
Através da aalise dos gaficos de complexidade da amostra, .
LASSIFICACAO DE SINAIS: CANAL COM DESVANECIMENTO RAYLEIGH,

optou-se por trabalhar com 750 exemplos de treino de FD=300 Hz, EXEM=750.
cada modula@o, pois este Gimero apresentou um bom

compromisso entre desempenho e recurso computacional.[ Reconhecedor de Padr des | -10dB  -5dB  5dB _ 10dB
Dessa forma, seguindo com a avadiagdos classificadores| NaiveBayes 849 946 962 96.1
~ : . , o KNN 735 100 100 100
de modulago, dois cearios foram E:onﬂgurados. 0] Caamo Arvore JA.8 874 994 997 997
I, sendo um canal corrompido comido AWGN e o Ceario SVM 83.7 863 974 98.4
II, um canal com desvanecimento por multipercurso. Rede Neural 829 927 992 996

Na configurago do Ceario |, todos os classificadores
apresentaram 100% de acerto em todos e®in de RSR
que foram submetidos, mostrando a validade do refasit
UFPAModulation e o bom desempenho daéalise de RSR. O KNN mostrou-se bastante susatao rivel de rido
correla@o espectraliclica para extraé@o de caractésticas de no canal em FD=50 Hz, por exemplo. No entanto, obteve
sinais modulados. um dos melhores resultados na configémde FD= 300Hz.

Na configurago do Ceario |Il, considerou-se a O ndve Bayes por ser um classificador de implemeidac
transmis@o dos sinais por um canal com desvanecimenggmples, apresentou baixo custo computacional, mas seu
por multipercurso Rayleigh, conforme descrito naZ®e¢ll. desempenho foi limitado. Arvore de deciéo J4.8 obteve
Nessas simuldips, adotou-se as seguintes configbesg um dos melhores desempenho para FD=150 Hz e 300
naive Bayescom modelo de distribueip normal para os Hz. Para fins de visualizag, a Fig.8 mostra umaarvore
atributos nurdricos; KNN com algoritmo de busca deJ4.8 de tamanho reduzido, a qual, com o uso de apenas 4
vizinhos baseado na disicia euclidianaarvore de deci@o atributos e 4 testes condicionais, a rede alcanca uma taxa
J4.8 com fator de confiéhcia de 0.25:SVM com kernel de erro de 98% para RSR = 10 dB e canal com FD=50
linear; erede neuraldo tipo Perceptron multicamadas, contHz. A interpretabilidade de taigrvoresé bem maior do que
algoiitmo de aprendizagenbackpropagation nimero de a de SVMs, redes neurais, etc. Em algumas sitesictal
neudnios na camada escondida variando entre [60, 110, liBerpretabilidade uma caractéstica interessante.

e 160] neudnios, taxa de aprendizagem variando entre [0.1,
0.5 e 0.9] e taxa de momento variando entre [0.1, 0.2 e 0.

A sele@o dos pametros dos modelos foi feita de forme
rigorosa, sem que tal sebsg fizesse uso dos exemplos d
teste. ==0.26 =0.26

As Tabelaslll, IV e V apresentam os resultados obtido
para RSR de [-10, -5, 5 e 10] dB e FD de [50, 150 e 300] H

TABLE Il
CLASSIFICACAO DE SINAIS: CANAL COM DESVANECIMENTO RAYLEIGH, ==082 =082 ==082 =082
FD=50 Hz, EXEM=750. N\ / N\

Reconhecedor de Padr b%es | -10dB -5dB 5dB 10dB - - -
NaiveBayes 94.8 83.8 875 973

KNN 734 753 887 985 PP

Arvore J4.8 92.9 855 941 983

SVM 94.8 851 97.1 989 / \

Rede Neural 89.5 84.7 958 995 - -

Fig. 8. Exemplo de umarvore de dec#o simples e eficiente que ilustra o
TABLE IV alto grau de interpretabilidade dasvores.

CLASSIFICAQ/XO DE SINAIS: CANAL COM DESVANECIMENTO RAYLEIGH,
Fp=150 Hz, EXEM=750.
A SVM & potencialmente um classificador de alto
desempenho, mas os paretros do modelo devem ser obtidos

Reconhecedor de Padr tes | -10dB  -5dB 5dB 10dB com razével precifio, 0 mesmo acontece com a rede neural.
NaiveBayes 85.4 91.7 926 95.6 N lizad d b di

KNN 817 100 914 100 os testes realizados, onde se buscou usar um procedimento
Arvore J4.8 889 99.0 931 997 uniforme para selé&p do modelo (ou seja,an investir em

SVM 873 852 962 97.8 demasia na sintonia de um classificador efpe), a SVM

Rede Neural 87.7 818 956 996

e a rede neural apresentaram desempenhawarconforme

o valor de FD, sendo que a SVM obteve o melhor resultado
Os resultados mostram que o desempenho doara FD=50 Hz e a rede neural esteve entre os classificadores

classificadores difere mais significativamente para baixds melhor desempenho em FD=150 Hz.




VIl. CONCLUSOES [11]

Neste trabalho foi apresentada uma avalage algoritmos
para a classificép de modula&o digital para sensoriamentol12]
espectral de adio cognitivo. Como estudo de caso foi
implementado um classificador com base nalisa de [13]
correla@o espectral iclica e em cinco é&cnicas de

reconhecimento de pdib: ndve Bayes,arvore de dec#o,
KNN, SVM e

[14]

redes neurais. Sendo classificadas as

modulages AM, BPSK, BFSK, QPSK e 16-QAM, sob a

influéncia de duas configurdgs de canal: uma com ido

(15]

AWGN e outra com desvanecimento por multipercurso.
A analise de correldio espectral iclica implementada se [16]

mostrou umaécnica eficiente para exti@g de caractésticas,

[17]

pois em um canal com tdo AWGN, os resultados mostraram
100% de acerto. No entanto, em uma configaocagom

. . o . [18
desvanecimento por multipercurso os classificadores avallahlog
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