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Abstrakt

Clanek se zabyva rozpoznavanim analogovych a diskréth modulovanych signéi v

programovém prostredi MATLAB. Klasifikator modulaci na bazi um élé neuronové
sité¢ je schopen rozpoznavat amplitudo¥ modulované signaly (AM, DSB, SSB),
kmito¢étové modulované signdly (FM) a zdiskrétnich modulovangh signak

klasifikuje ASK, FSK a PSK.

1 Uvod

Automatické rozpoznavani modulaci je rychle se ijefei oblast analyzy signél Z hlediska
tohoto aspektu je &novana velka pozornost vyzkumu a vyvoji algotitnpro rozpoznavani
modulovanych signél Poteby praxe si postugrvynutily reSit otazku automatické klasifikace vzork
ptijatych signah s vyuZitim p@itati a dostupného software.

2 Kili¢ové priznaky pro rozpoznavani modulovanych signa

Modulované signaly nesouci skémeu informaci maji charakter ndhodnych uielj jejich
prabéh a priori utit nemizeme a fi jejich zkoumani je lze popsat jen jejich prépddobnostnimi
charakteristikami. Realné signaly Ize popsatéusimi okamzita amplituda, okamzita faze a okamzity
kmitocet, které u skutaych signdl maji také nadhodny charakter. Redlny signdl Izet tpkpsat
pomoci statistickych momehnttznychiadi [1, 2, 5].

Obvykle se k vyhodnocovani modulaci vyuZivaji takotatistické charakteristiky, které maji
nejen matematicky vyznam, ale i fyzikalni vyznamelvyuzit nap smérodatnou odchylku nahodné
veliciny, kterd zde bude mit vyznam efektivni hodnotyéayn Krome toho je vhodné vyuzit také
exces, ktery vyjaidije vlastnosti hustoty rozloZeni prapddobnosti nahodné véiiny ve vztahu ke
Gaussovu rozlozeni. Vhodrvybrané pravépodobnostni charakteristiky pak Ize vyuzfinpo pro
rozliSeni jednotlivych modulaci.

Pro rozpoznéani realnych modulovanych signgbmoci pditace je tedy teba vykonat tyto
operace [2, 6, 7]:

» prevedeni realného signalu s(t) na diskrétni forntdl pémoci vzorkovani
s vhodnym vzorkovacim kmittem),

 transformaci realného signéluX(ha analyticky signal zjt

» vypoiet okamzité amplitudy zkoumaného signé(ul):‘z(ti)

* vypoet okam?Zité faze signalw(t, ) = ardz(t, )}
» vypocet okamzitého kmit&tu signalu f(t),
» vypocet vhodnych kllovych giznaka,

» vlastni klasifikace.

Pro vlastni klasifikaci je nutné &it prahové hodnoty pro jednotlivéipnaky a porovnat s nimi
hodnoty dosazené u jednotlivyctiznaki.



Pro rozpoznavani analogovych a diskrétnich modytehozno vyuzit tyto ktiové giznaky
[2,6,7]:

»  maximalni hodnotu vykonové spektralni hustoty cerdné normované okamzité
amplitudy signaluy,,, ,

» smeérodatnou odchylku absolutni hodnoty centrovanéneélini slozky faze pro
¢asovy segment, kde je signal nad Sum@gp,,

= smeérodatnou odchylku iffmé hodnoty nelinearni slozky faze na intervalue kd
signal vystupuje ze SumQ

» symetrii spektra signalui¢i kmitoc¢tu nosnép.

Pro odliSeni analogovych a digitalnich modulaciMyezit dalSi piznaky:

= smérodatnou odchylku absolutni hodnoty normované oeamé okamzité
amplitudy Oan ,

» smeErodatnou odchylku normované centrované okamZité liardp pro signal
vystupujici ze sum@A :

» smerodatnou odchylku absolutni hodnoty normovanéhardi@&ho kmit@tu pro
signal vystupujici ze §um9AF :

» exces normované centrované amplitLHaIyA,

= exces normovaného kmitin H4zr

S vyuzitim &chto giznalka Ize provést zakladni rozpoznani modulovanych $igna

3 Postup pi  rozpoznavani modulovanych signal pomoci umglych
neuronovych siti

Proces rozpoznavani realnych modulovanych sigpéimoci pditate musi obsahovat tyto
z&kladni procedury:

1. Nacéteni pole vzort zkoumaného signalu.
Toto pole bude obsahovatity pocet po sob nasledujicich vzorkN,,.

2. Vybér N vzorki a vytvaeni vektoru realného signaki.
Paset prvki vektoru N < N, a plati N =2", kde m je celéislo.

3. Transformace vektoru realného signalu na vektolytinkého signaluZ .

4. Vypocet vektoru okamzité amplitudya, vektoru okamzité faze® a vektoru
okamzitého kmitotu .

5. Vypocet klicovych giznaka pro rozpoznani druhu modulace.

6. Navrh struktury urlé neuronové sit

7. Vytvoreni trénovaci mnoziny.

8. Proces teni unglé neuronové sits pomoci titele.

9. Vlastni procedura rozpoznani

Uvedené procedury je mozno podleipbly doplnit dalSimi procedurami, které mohodeumi
druhu modulace usnadnit nebaegnit.



4 Vybér struktury um élé neuronové si& pro rozpoznavani analogovych a
diskrétnich modulaci

Po prostudovani charakteristickych vlastnostilagwvych a diskrétnich modulovanych
signafi, vlastnosti a struktury utych neuronovych siti, se jako nejvheégi protreSeni problému
rozpoznavani analogovych a diskrétnich modulovarsjghati jevi vicevrstvé urlé neuronové sit
[2, 4, 6, 7]. Aplikaci struktury vicevrstvé neuowé sit¢ se budeme zabyvat podra@fin
v nasledujicim textu.

Postup navrhu struktury neuronovéésgie zaloZzen na testovaniznych struktur za delem
dosaZzeni fjatelné gesnosti [2, 6, 7].

Rozpoznéni analogovych a diskrétnich signkteré je zaloZzené na aplikaci &é neuronové
sit se sklada zdithlavnich etap:

1) Predzpracovani a extrakce ddirych giznaki ze zkoumanych vzotksignat.

2) Sestaveni struktury gita proces &eni s ditelem s cilem najit optimalni vahy a ovlivnit
minimalizaci chyby v siti.

3) Etapa testovarinnosti si¢ a vlastni proces klasifikace realného vzorku &lign

Pro rozpoznani analogovych a diskrétnich moduloglangignalh jsou vhodné dva typy
unxlych neuronovych siti, zaloZzené naposkrytych vrstev [2, 6, 7]:

— neuronova §is jednou skrytou vrstvou,

— neuronova gise d¥éma skrytymi vrstvami.

VSechny tyto uZivané sijsou gizpasobivé z hlediska sniZzeni sumy kvadratické chyby.

Z hlediskareSeni problému rozpoznavani analogawiskrét@ modulovanych signalje velmi
obtizné vybrat optimalni strukturu gld neuronové sit V [2] je popsano vyuZiti udhé neuronové
sitt s jednou nebo se &wa skrytymi vrstvami neurdnpro rozpoznavani diskrétnich modulaci.

V piipadé pouziti ungélé neuronové sits jednou skrytou vrstvou neurorse velmi obtizé
nastavuji prahy a vahy. S timige byt spojena i chybnd klasifikace signalu. Texdy struktura urié
neuronové sétje pro rozpoznavani analogovych a diskrétnich utesd nevhodna.

Jednim z moznycheSeni jsou uiié neuronové sits vice vrstvami skrytych neurbnjak je
uvedeno v [2, 6, 7]. Struktura tétoésje na obr. 1. Uvedenat’sje slozena z jedné vrstvy vstupni,
jedné vystupni a z dvou vrstev se skrytymi neurony

Na vstup neuronové sitsou givedeny hodnoty sedmi charakteristickydffzpaki signalu a na
vystupu neuronové sgitse objevi matice di] udavajici pedpokladany analogovy nebo diskrétni
modulovany signal (AM, DSB, LSB, USB, FM, ASK, FSRSK).

Pro praktickou realizaci wé neuronové sitbyla zvolena struktura uvedena v [2, 6], kde
pocet neurof vstupni vrstvy je roven @tu piiznaki (7 neurofi), vystupni vrstva (11 neuréh je
tvofena pdétem neurofl rovnajicim se p&iu cili ve vystupni matici, ktera odpovidd mnaZin
rozpoznavanych modulovanych sigih@ ol# skryté vrstvy, jsou tvi@ny kazda z patnacti neufon
(viz obr. 1).
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Obr. 1: Struktura uié neuronové sitpro klasifikaci analogovych a diskrétnich modulaci

Pro praktickych navrh struktury uhé neuronové sita pro proces jejihodeni jsou vyuZity
standardni funkce z programového pifredt MATLAB a to:

= funkcerands - inicializace prah a vah,

funkcetrainbpa — trénink si& pomoci algoritmu backpropagation.

a ostatni funkce z toolboxu NNET pro navrh a trénimglych neuronovych siti.

5 Tvorba tréninkové mnoziny

Aby bylo mozné spustit proces rozpoznavani realngadrki modulovanych signél je nutné
vytvorit trénovaci mnozZinu. Trénovaci mnozZina se skladaddzou submatic. Prvni submatice je

tvorena charakteristickymiifznaky dané modulace, druha submatice se sklada, zjek je ukazano
na obr. 2.
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Obr. 2: Bklad struktury trénovaci mnoziny

V submatici Piznaky jsou do slougic ukladany hodnoty charakteristickychtiznaki, které
odpovidaji jednotlivym drulm modulaci. V submatici Cile jsou ulozeny hodnotgktor
korespondujici s druhy modulaci.

Z vektoru hodnot charakteristickychiinaki a vektoru hodnot odpovidajiciho cile je vyi@o
sloupcovy vektor (viz obr. 2), ktery je uloZen douboru ,*.mat* ve vnitnim kédu MATLABuU.
V praxi to znamena, zefigdanim nového vzoru do trénovaci mnoziny se tréoowatice rozista do
Sitky. Tedy, trénovaci mnoZzinatbe mit obeckaz n vzoil, minimalni p&et vzofi musi odpovidat
poctu zkoumanych druh modulovanych signél (v tomto gipad je to 11 tyg modulovanych
signafi, tedy je pateba minimala 11 vzon).

6 Experimentalni ovéfeni¢innosti klasifikatoru modulaci

Pro experiment bylo k dispoziciékolik druhi vzorki realnych signdl ve formatu ,*.wav"“.
Redélny signal, ktery obsahoval cca 800 000 vizodzcElime ndhodnym procesem na 1000 seginent
0 délce cca 20 000 vzarkkteré podrobime klasifikaci. Budeme:avat kolik procent vzonk z 1000
segment ma spravnou klasifikaci.

Praktické experimenty byly provedeny pro architektumeuronové sit uvedené na obr. 1
S patnacti neurony ve dvou skrytych vrstvach a badmprahu 0.25, kdy signél vystupuje ze Sumu.
Tréninkova mnoZina obsahuje osmnéct vizor

Vysledky experimerit jsou uvedeny v nasledu;ji tabulce.



Tabulka 1: Vysledky klasifikace vzaikealnych modulovanych sigriél

Vzorek signaly Spravna klasifikace v %

ASK| FSK2| FSK4PSK2| PSK4| Neznamy AM DSB LSB USB FM
AM-RA3EV 82,4 17.6
LSBFV 21,2 78,8
LSB6V 88,6 114
LSB2vV 15 74,9 10,1
FM-R12V 100
FM-R11V 100

FM-R10V 22,8 77,2

ASK 100

PSK-2 77,2 22,8

PSK-2-1 84,6| 154

PSK4 249 751

FSK2 79,5| 10,5 10

FSK2-1 80.3| 14.5 52

FSK2-2 78.1 11 10.9

FSK4 21,7 76,2 2.1

7 Rozbor experimentalnich vysledk

Provedené experimenty potvrdily, Ze navrZzena straktuntlé neuronové sit je schopna
rozpoznavat realné vzorky analogoa diskrétnich modulovanych sigh& pravépodobnosti $tSi
jak 75 %. Je nutné zabezjiespravny proces tréninku a to tak, aby metrikaéte prostoru #a
piiblizné stejnou vzdalenost od vSech vzdrénovaci mnoziny (viz informace o trénovaci mnezi
uvedené v [2, 6, 7]). V praxi je to velmi obtiznéda o velmi zdlouhavy proces, kteryepstavuje
velké mnozstvéasow nara@nych experimerit

Pri procesu deni neuronové sitbylo zjiS€no, Ze s fibyvajicimi vzory v trénovaci mnozirse
meéni také dynamika jejihodeni. V gipad, Ze hodnoty tréninkovych parametprekroi své dané
limity, neuronova sipracuje neodpovidajicim &pobem.

V realnych aplikacich by bylo vhodné nalézt vyhdeualgoritmus pro Gpravu dynamikgeni
unglé neuronové sit aby byly vhodné koeficienty nalezeny automatigky pridani vzoru do
trénovaci mnoziny.

Na zvySeni prawpodobnosti Usggné klasifikace ma také vliv procegefdzpracovani realného
vzorku signalu. OvSem, procesepzpracovani by #&h byt zvolen tak, aby nezanikly charakteristické
vlastnosti (piznaky) ve zkoumaném vzorku signalu.

8 Zavér

Tento pispivek byl wnovan metod klasifikace analogovych a diskrétnich modulaci
klasifikdtorem na béazi ustych neuronovych siti. Byly provedeny praktické esmenty s redlnymi
vzorky signal. Popsand metoda klasifikace sigh& vyuzitim klasifikatoru na bazi utych
neuronovych siti je vhodna jak pro navrh samostetnautomatického klasifikatoru, tak i pro
sestaveni dopkového automatického klasifikatoru prowioZ praktického hlediska by bylo vhodné
realizovat automatizovany klasifikator prowog vicelroiovou neuronovou siti, coz by mohliigpet

ke zvySeni hranice miry spravné klasifikace. Prememé vysledky ukazuji, Ze ¥ipad klasifikace
realnych vzork signah se mira spravné klasifikace bude pohybovat nah.75
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