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A Classificagao Automatica de Modulacao (AMC) ¢ uma tarefa essencial em sistemas de
comunicagdo ndo cooperativos, onde os métodos tradicionais enfrentam desafios em
ambientes com ruido. Este trabalho aborda o problema por meio do aprendizado
profundo, com o objetivo de desenvolver, implementar e avaliar um sistema de AMC
baseado em uma Rede Neural Convolucional (CNN). A metodologia emprega o dataset
de referéncia RadioML2016.10a, processando diretamente as amostras brutas em fase e
quadratura (I/Q) com uma arquitetura de CNN modular. A andlise de desempenho ¢
focada na robustez do modelo sob diferentes niveis de Relagdo Sinal-Ruido (SNR). Os
resultados demonstram que a performance do classificador ¢ fortemente dependente do
SNR, atingindo uma acuracia global de aproximadamente 80% em cenarios de alto SNR
(acima de +4 dB), mas com degradacao severa em baixo SNR (abaixo de -8 dB). Foram
identificados padrdes de erro consistentes, como a dificuldade em distinguir modulagdes
da familia QAM e as analdgicas (WBFM e AM-DSB). O estudo valida a CNN como uma
abordagem viavel para AMC e analisa seus limites praticos frente ao ruido.
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Network (CNN). The methodology employs the RadioML2016.10a benchmark dataset,
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architecture. The performance analysis is focused on the model's robustness under
different Signal-to-Noise Ratio (SNR) levels. The results demonstrate that the classifier's
performance is strongly dependent on the SNR, reaching a global accuracy of
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1 INTRODUCAO

No mundo atual, a Classificagdo Automatica de Modulagdes' (AMC) é uma tarefa
essencial que deve ser realizada quando o receptor ndo dispde previamente das
configuracdes dos sinais recebidos (Harper et al., 2023). Essa classificagdo trata-se de um
processo que tem por objetivo identificar, de forma automatica, a configura¢ao de
modulagdo empregada na transmissao do sinal, e a partir dessa identificagdo, ¢ possivel o
sistema receptor configurar seus processos internos, permitindo a correta demodulagdo e
posterior extracdo da informagao transmitida (Abd-Elaziz et al., 2023).

Com a crescente demanda por espectro de frequéncia, a busca por formas mais
eficientes de alocacdo no espectro se tornou uma necessidade, impulsionando o
desenvolvimento de tecnologias flexiveis, como o Radio Definido por Software (SDR) e
a Inteligéncia Artificial (IA) (Valadao et al., 2020).

No contexto de ambientes ruidosos, 0 AMC, se aplicado de forma eficiente, pode
garantir a utilizagdo do espectro e permitir a correta previsao do esquema de modulacao
(Harper et al., 2023). Dessa forma, o estudo aplicado a Classificagio Automatica de
Sinais tem ganhado notavel espago nos campos de pesquisa, principalmente quando

realizado com aprendizado de maquina e sistemas de comunicagdo (Pina et al., 2020).

1.1 Apresentaciao do Problema

O problema central abordado por este trabalho refere-se a aplicagdo do AMC em
distinguir os diferentes tipos de modula¢do, observando os padrdes Unicos e técnicas
especificas de detec¢do e classificagdo de sinais, por meio do uso de IA aplicada a

arquitetura de Redes Neurais Convolucionais ou Convolutional Neural Network (CNN).

1.2 Justificativa e Relevancia

A relevancia da Classificagdo Automatica de Modulacao reside na sua capacidade
de viabilizar a comunicag¢ao e a inteligéncia de sinais em cenarios ndo cooperativos, nos
quais um receptor deve processar uma transmissao sem conhecimento prévio de seus
parametros. A sua importancia em aplicagdes de comunicacdes € seguranga, como a

inteligéncia eletronica (ELINT), ¢ documentada na literatura:

! Classificagdo Automatica de Modulagdes, ou do inglés Automatic Modulation Classification, é
um procedimento inicial fundamental para demodular o sinal para receptores, especialmente para a analise

de sinais de radiofrequéncia e em Radios Definidos por Software.



[As técnicas de AMC] sdo uteis em varias aplicagdes civis ¢ militares,
incluindo monitoramento de espectro, Radares Biestaticos Passivos, Suporte
Eletronico (ES), Inteligéncia Eletronica (ELINT) e Receptores de Alerta Radar
(RWRs). Por exemplo, em sistemas ELINT/ES, o reconhecimento prévio da
modulagdo facilita a desentrelagamento de trens de pulso originados de
diferentes emissores e o reconhecimento do tipo especifico de radar entre os
inimeros tipos existentes (Milczarek ef al., 2023, p. 1, traducdo nossa).

Este processo, portanto, pode ser considerado um pilar para a consciéncia
situacional no espectro eletromagnético.

Tradicionalmente, este problema ¢ abordado por métodos baseados em
verossimilhanga (Likelihood-Based) e em extragdo de caracteristicas (Feature-Based).
Conforme apontado na literatura, existe um compromisso fundamental entre essas
abordagens: enquanto os métodos de verossimilhanga sdo capazes de "entregar resultados
muito precisos, sob o custo de serem utilizados calculos complexos" (Milléo et al., 2019,
p. 1), a andlise por caracteristicas permite obter "resultados proximos [...] com a vantagem
de que a complexidade computacional envolvida para a sua execucao seja menor" (Milléo
et al., 2019, p. 1). Contudo, a robustez de ambas as técnicas ¢ desafiada em ambientes
com forte influéncia de ruido.

Diante desses desafios, as Redes Neurais Convolucionais surgem como uma

alternativa promissora, representando a abordagem moderna para o problema. Conforme

apontado:
[...] a tendéncia predominante no desenvolvimento da AMC ¢ utilizar as mais
recentes técnicas de aprendizado profundo, ou seja, usar a imagem relacionada
a representagdo tempo-frequéncia (TFR) do sinal como uma caracteristica que
alimenta um classificador de rede neural convolucional (CNN)" (Milczarek et
al., 2023, p. 1, tradugdo nossa).
No entanto, o sucesso dessa abordagem nao € trivial, pois conforme relatado por
Pina et al. (2020), as CNNs sdo sensiveis a escolha de hiperparametros, exigindo uma
densa analise e adaptacdo para que os resultados alcancem patamares satisfatorios. Dessa
forma, o trabalho busca a necessidade de realizar uma validagdo da arquitetura de CNN
para a tarefa de AMC.
Utilizando um dataset sintético, a pesquisa foca na analise critica do desempenho
do modelo em um ambiente simulado ¢ sob diferentes condigdes de sinal-ruido. A
contribui¢do ndo reside na criagdo de uma arquitetura inédita, mas em aprofundar o

entendimento de uma abordagem moderna, fornecendo uma base para futuras aplicacdes

praticas e contextualizando seus resultados com a literatura da area.



1.3 Pergunta de Pesquisa e Hipotese

Considerando a crescente necessidade de sistemas robustos ¢ a evolucao das
técnicas de inteligéncia artificial, o trabalho ¢ guiado pela seguinte pergunta:
Qual ¢ o desempenho das CNN na classificacdo automatica de modulagdes em ambientes
nao cooperativos, quando submetidos a diferentes niveis de ruido?

A escolha por investigar esta questdo se baseia no fato de que o aprendizado
profundo de méaquina, especificamente as Redes Neurais Convolucionais, surgem como

uma alternativa moderna, capaz de trabalhar diretamente com dados brutos do sinal.

1.4 Objetivos

Para responder a pergunta de pesquisa formulada e guiar o desenvolvimento deste
trabalho, foram definidos um objetivo geral, que estabelece o proposito central da
investigacdo, e um conjunto de objetivos especificos, que detalham as etapas a serem
cumpridas. Juntos, eles norteiam o caminho metodologico a ser percorrido, desde a

fundamentacao teorica até a analise dos resultados.

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver, implementar e avaliar um sistema
para a classificagdo automatica de modulagdes digitais utilizando CNNs, com énfase na
andlise de seu desempenho em cenarios simulados que mimetizam condigdes
operacionais realistas, sujeitos a diferentes niveis de ruido e interferéncia.

Para alcancar este objetivo, sera utilizado um banco de dados sintético
(RadioML2016.10a) que serd explorado no item 3.1, que permite a exploragdo e
visualizagao dos dados, o pré-processamento para adequagdao a entrada da CNN e a
validacdo do modelo em um ambiente controlado. Embora essa abordagem garanta a
reprodutibilidade e o controle sobre as variaveis, como a Rela¢do Sinal-Ruido (SNR), os
resultados, por se tratar de um ambiente simulado, irdo apresentar uma limitagao inerente
a este estudo, devendo ser interpretados como uma aproximacao do desempenho para
cenarios reais, que podem introduzir degradacdes nao modeladas.

Para a analise do trabalho, ¢ destacado que a CNN proposta ¢ simplificada, logo
ndo ¢ objetivo atingir o estado da arte, e sim o estudo e a aplicabilidade desta tecnologia

moderna.



1.4.2 Objetivos Especificos

Para alcangar o objetivo geral proposto, € considerando o escopo do trabalho,

foram definidos os seguintes objetivos especificos:

Fundamentagdo do Estudo: Realizar uma revisdo bibliografica para construir
uma base tedrica sobre os fundamentos de modulacdes digitais, a arquitetura de
Radios Definidos por Software e os principios de funcionamento das Redes
Neurais e Redes Neurais Convolucionais.

Implementacdo de um Classificador: Implementar uma arquitetura de CNN
simplificada para a tarefa de AMC, baseada em modelos de referéncia da
literatura, utilizando como entrada os dados brutos do banco de dados.

Treino e Teste do Modelo: Utilizar o conjunto de dados sintético
RadioML2016.10a para realizar as etapas de treinamento, validacdo e teste do
modelo de CNN implementado.

Analise do Desempenho: Avaliar a performance do classificador por meio de
métricas quantitativas, analisando sua variacao em fun¢ao da Relacao Sinal-Ruido
(SNR) disponivel no dataset.

Contextualizacdo dos Resultados: Comparar o desempenho do modelo
implementado com os resultados reportados na literatura para o mesmo conjunto
de dados, a fim de posicionar e discutir as conclusdes do presente estudo no

contexto da area, destacando suas potencialidades e limitacoes.

1.5 Organizaciao do Trabalho

Este trabalho estd estruturado em seis capitulos, de forma crescente da

fundamentagao teodrica até a analise final dos resultados obtidos.

O Capitulo 2 apresenta o referencial teérico, abordando os conceitos essenciais

sobre modulagdo de sinais, SDR e os principios de funcionamento das Redes Neurais

Convolucionais. Além disso, revisa alguns trabalhos relacionados que contextualizam a

pesquisa.

No Capitulo 3 serd detalhada a metodologia empregada, descrevendo o conjunto

de dados RadioML2016.10a, as etapas de pré-processamento dos dados, a arquitetura da

CNN que sera implementada, a configuragdo do ambiente de treinamento e os critérios

de avaliagdo de desempenho.



O Capitulo 4 ¢ dedicado a apresentacao e descri¢ao dos resultados experimentais.
Nele, serdo exibidas as métricas de desempenho do modelo em niveis de Relacao Sinal-
Ruido, bem como as matrizes que ilustram a performance do classificador.

No Capitulo 5 ¢ realizada a discussao dos resultados. O desempenho do modelo
¢ comparado com os modelos da literatura, interpretando os achados e abordando as
limitagdes do estudo.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta a conclusdo do trabalho, resumindo as principais
contribui¢des, respondendo diretamente a pergunta de pesquisa e aos objetivos propostos,

e sugerindo direc¢des para trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo estabelece conceitos tedricos que sdo o alicerce para o trabalho.
Primeiramente serdo apresentados os conceitos iniciais de Sinais e Modulagdo para situar
a AMC no contexto de comunicagdes. Em seguida, serd introduzido o conceito do Radio
Definido por Software como uma ferramenta flexivel para aquisi¢ao e processamento dos
dados, e sera revisado de forma breve os métodos de classificagao Likelihood-Based,
Feature-Based. Finalmente, sera abordado o ponto central do estudo, com a apresentagao
de Inteligéncia Artificial e Deep Learning, Redes Neurais e Redes Neurais
Convolucionais, fechando assim a proposta do porqué tais ferramentas se mostram
adequadas a AMC em cenarios ndo cooperativos € com baixa SNR, fato esse que

constituem o nucleo desta pesquisa.

2.1 Sinais e Modulacao: Os Pilares da Comunicacao
A transmissdo de informag¢do ¢ a tarefa central de qualquer sistema de
comunica¢do. Conforme definido na literatura, o desafio fundamental da area pode ser
assim resumido:
O problema basico em um sistema de comunicagdo se resume em transmitir a
informacg@o através de um meio de transmissdo (possivelmente ruidoso), de

modo a proporcionar no receptor, a recuperagdo do sinal com fidelidade ou
confiabilidade aceitavel (Oliveira, 2012, p. 20).

Assim, para superar esse desafio, ¢ necessario manipular ondas eletromagnéticas
por meio da criagdo de um sinal portador e da sua alteragdo, para que esta possa carregar

os dados de interesse.

2.1.1 Conceitos Basicos

Em telecomunicagdes, um sinal € uma grandeza que se propaga através de ondas
e que pode transportar informagdes. A sua andlise e classificacdo pode ser feita através
de seus atributos ou caracteristicas que o distinguem (Oliveira, 2012). A analise dos
atributos de um sinal “[...] pode levar em conta diferentes medidas estatisticas, como a
amplitude instantanea, fase, frequéncia, densidade espectral de poténcia” (Milléo ef al.,
2019, p.1), e essas quando combinadas com algoritmos de classificagdo, buscam entender
o comportamento ¢ o desempenho em diferentes condicoes de SNR (Signal-to-noise

Ratio).



2.2 Radio Definido por Software

O Radio Definido por Software representa um avancgo significativo nas aplicagdes
de estudo dos sinais e uma quebra de paradigma. Enquanto os radios convencionais sao
construidos com componentes dedicados de hardware, projetados para operar em
determinadas frequéncias e modulacdes especificas, onde qualquer alteragdo exige uma
mudanca fisica no circuito, o SDR transfere tarefas como modulacao, demodulacao,
filtragem e detec¢do para o dominio do software. Isso garante flexibilidade e atualizagao
rapida, aspectos cada vez mais valorizados em contextos de defesa e comunicagdes.

Um exemplo de programa que demonstra a relevancia e interesse no SDR, ¢ o
Programa europeu ESSOR, que elaborou a especificagdo de uma arquitetura para SDR, a
qual foi submetida a processos de portabilidade e qualificagio em um conjunto de
plataformas distintas, facilitando a interoperabilidade entre forgas armadas europeias
(Thales Group, 2021). Esse fato refor¢a a importancia estratégica do conceito de SDR,
destacando sua capacidade de oferecer flexibilidade e adaptabilidade indispensaveis para
0s avangos tecnologicos.

Do ponto de vista académico, o SDR viabiliza os estudos para diversas aplicagdes.
Hu et al. (2021) descreve a utilizacdo da plataforma Pluto SDR em testes praticos,
ressaltando que a sua devida aplicagdo permite utilizar classificadores de AMC,
combinados com redes de aprendizado profundo, em diferentes condigdes de SNR. Essa
caracteristica o torna ndo apenas uma ferramenta de pesquisa, mas também um meio de

transicdo entre teoria e pratica.

2.3 Métodos de Classificacao de Modulacao

As abordagens para a Classificagdo Automatica de Modulagdo podem ser
divididas em duas categorias principais, métodos baseados em Likelihood-Based e
métodos baseados em Feature-Based (Abd-Elaziz et al., 2023; Milléo et al., 2019).

Nos métodos LB, a decisdo ¢ tomada com base em modelos estatisticos que
calculam a probabilidade de um conjunto de amostras corresponder a uma hipotese de
modulagdo. Essa abordagem ¢ considerada teoricamente 6tima, mas seu uso pratico €
limitado devido a alta complexidade computacional, especialmente em cenarios onde nao
se conhece os pardmetros do sinal, conforme apontam as revisdes recentes (Abd-Elaziz
et al., 2023).

Os métodos Feature-Based (FB), fundamentam-se na extragdo de atributos do
sinal, que podem incluir caracteristicas estatisticas e espectrais, tanto no dominio do

tempo quanto na frequéncia. O processo comeca com a extracdo das caracteristicas que



irdo influenciar diretamente o desempenho do classificador. As caracteristicas mais
usadas nessa etapa sdo “caracteristicas instantaneas, cumulantes de ordem superior
(HOCs), caracteristicas cicloestacionarias e caracteristicas wavelet (Abd-Elaziz et al.,
2023, p.2, traducdo nossa)”. Em seguida, na etapa de classificacdo, sdo usados
classificadores classicos, como a arvore de decisdo (decision tree - DT) e o Knearest
neighbor (KNN). Entretanto o desempenho desse método ¢ afetado pelo modo de
extracdo manual das caracteristicas, limitando significativamente o desempenho em um
sistema de comunicagdo sem fio complexo (Abd-Elaziz et al., 2023).

Dessa forma, dados esses desafios complexos, as técnicas de aprendizado de
maquina, combinado com o uso de algoritmos de Redes Neurais tem ganhado destaque,
surgindo como uma poderosa alternativa de automagao para extracao das caracteristicas

e posterior classificacdo.

2.4 Inteligéncia Artificial e Redes Neurais

No ambito da Ciéncia e para a evolugao dos conceitos utilizados no trabalho, ¢
fundamental estabelecer uma distingao entre as definicdes abrangentes de IA e ANN
(Redes Neurais Artificiais), que embora apresentem conceitos interligados, possuem

escopos e especificidades distintas.

2.4.1 Conceitos Basicos

O termo IA constitui uma concepg¢ao ampla que se dedica ao desenvolvimento de
maquinas capazes de simular habilidades cognitivas humanas, como aprendizado,
generalizacdo e abstragdo. Conforme apresentado por Benecase (2023), a IA pode ser
considerada a convergéncia entre as ideias de Big Data, Processamento Paralelo e
Modelos de Aprendizado de Méquina.

Dentro desse vasto campo, o Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML)
¢ uma subarea da IA dedicada a fazer com que sistemas aprendam a partir de dados e
construam modelos matematicos. Sem serem programados explicitamente para cada
tarefa especifica, esses sistemas passam a resolver problemas de classificacdo e de
regressdo. (Benecase, 2023). De acordo com Data Science Academy (2022), existem
diversos algoritmos que permitem a aplicacdo do conceito de ML, porém um que tem

ganhado notorio destaque no cendrio moderno sao as Redes Neurais Artificiais.



2.4.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais representam modelos matematicos inspirados na
complexa arquitetura e funcionamento dos neuronios biologicos e do cérebro humano. A
sua ideia de projeto ¢ baseada na capacidade cerebral de aprender por experiéncia,
conforme ¢ abordado na literatura:

O desenvolvimento do cérebro humano ocorre principalmente nos dois
primeiros anos de vida, mas se arrasta por toda a vida. Inspirando-se neste
modelo, diversos pesquisadores tentaram simular o funcionamento do cérebro,
principalmente o processo de aprendizagem por experiéncia, a fim de criar
sistemas inteligentes capazes de realizar tarefas como classificagdo,

reconhecimento de padrdes, processamento de imagens, entre outras
atividades. (Data Science Academy, 2022, p.2)

Assim como o0s neurénios do cérebro, os ‘“neurdnios matematicos” foram
pensados para “adaptar-se a novas situagdes e adquirir conhecimento com experiéncias
passadas” (Benecase, 2023, p.27). Assim, o projeto desse componente tem como objetivo,
receber diversos dados através de sinais de entrada, atribuir neles diferentes pesos
(sinapses), aplicar uma soma de acordo com os pesos distribuidos (soma ponderada),
aplicar uma funcao (funcdo de ativacdo) no resultado dessa soma, e transmitir na saida

um resultado que serd levado adiante.

Figura 1 - Representagdo simplificada de um neur6énio matematico.
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Fonte: Data Science Academy (2022, p. 4, traducdo nossa).

A Figura 1 ¢ a representacdo de um neurdnio matematico, na qual o corpo celular
pode ser descrito em duas etapas principais. Na primeira, ocorre a soma ponderada, em
que cada sinal de entrada ¢ multiplicado por um peso (sinapse) e, em seguida, todos esses
valores sdo somados. Depois, essa soma passa por uma funcdo, que define a saida
(resultado) do neuronio.

Assim como no cérebro humano, os estimulos podem ser excitatorios (pesos
positivos) ou inibitorios (pesos negativos). Além disso, o modelo inclui uma polarizagao
(bias), que permite gerar uma saida mesmo quando todas as entradas sdo iguais a zero,

aumentando a flexibilidade do neurdnio.
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Adicionalmente, a ativagao ou nao do neuronio fica a cargo da fungdo de ativagao,
que recebe como base um limiar de excitagdo (threshold), como nivel que deve ser
atingido. Assim, quando o resultado das somas ponderadas for maior que o threshold
definido, a fungdo de ativagao € acionada e o resultado sai do neuroénio (Benecase, 2023).

Dessa forma, os neurénios matematicos podem receber um ou mais sinais de
entrada, que por sua vez apresentam apenas uma saida, que podem ser uma nova entrada
de um ou varios neurdnios de uma camada posterior, ¢ assim por diante, formando assim

a Rede Neural Artificial (Data Science Academy, 2022).

2.4.3 Redes Neurais Profundas

Como uma abordagem mais avangada, as Redes Neurais baseadas no Aprendizado
Profundo (Deep Learning ou DL) emergem como um aperfeigoamento do ML,
caracterizada por modelos computacionais mais complexos que empregam multiplas
camadas de processamento, capazes de extrair caracteristicas hierarquizadas e de forma
automatica, demandando grandes volumes de dados para replicar a capacidade de

processamento do cérebro humano (Alves, 2024).

Figura 2 - Comparagdo Rede Neural Simples e Rede Neural Profunda.
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Fonte: Data Science Academy (2022, p. 3, traducdo nossa).

Na Figura 2 ¢ apresentada a diferenca entre as Redes Neurais Simples e as Redes
Neurais Profundas. A ilustracao resume onde a informacao passa por cada camada, sendo
a saida da camada anterior virando a entrada da proxima camada. Os circulos vermelhos
sdo as camadas de entrada, os circulos amarelos as camadas ocultas e os azuis as de saida.
Cada camada ¢ constituida por um algoritmo simples, contendo um tipo de fun¢do de
ativagao.

Esse avango foi impulsionado pelo desenvolvimento de algoritmos como o
backpropagation, técnica que treina redes neurais ajustando seus pesos ao propagar o
gradiente do erro da camada de saida para a de entrada (Data Science Academy, 2022).

Junto a isso, somam-se o aumento do poder de processamento € a0 aumento exponencial
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da quantidade de informagdes disponiveis, conhecido como Big Data, que fornecem a
base para treinar modelos cada vez mais sofisticados (Data Science Academy, 2022).
Nesse contexto, o deep learning ganhou destaque no cenario moderno. Hoje, ele ¢ uma
das principais forgas por trds dos avangos recentes em diferentes campos tecnologicos,
incluindo visdo computacional, reconhecimento de fala, processamento de linguagem
natural e analise de 4udio.

Dentre as diversas arquiteturas de aprendizado profundo, as CNNs se destacam
como uma classe especializada de Redes Neurais Artificiais, particularmente eficaz para
a interpretacdo de dados com estrutura espacial, como imagens e sinais de radiofrequéncia

(RF) (Hu et al., 2021), fato esse que serd detalhado no proximo item.

2.4.4 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais sdo uma classe de redes neurais cuja arquitetura
¢ inspirada no funcionamento do cortex visual (Alves, 2024, p. 113). As CNNs tém sua
estrutura, assim como outras redes neurais, composta por uma camada de entrada,
camadas de saida e as camadas ocultas. Como diferencial, as camadas ocultas sdo
compostas por sequéncia de camadas convolucionais, que sdo as mais significativas da
CNN possuindo diversos filtros (kernels), e sequencias de camadas de pooling (Abd-

Elaziz et al., 2023), conforme exemplificagdo simplificada apresentada na Figura 3.

Figura 3 - Exemplo simplificado de uma CNN.
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Fonte: Souza (2023, p. 12).

A Figura 3 ilustra as fases de uma CNN: a entrada que € processada por camadas
de convolugdo, nas quais filtros aprendem padroes locais e geram mapas de
caracteristicas. Em seguida, as camadas de pooling que reduzem a dimensdo espacial e
tornam as caracteristicas mais robustas a pequenas variagdes (Cunha, 2020). A repeticao
de camadas convolucionais seguidas de camadas de pooling, o que aprofunda a extragao
de tracos de maior nivel. Por fim, os resultados sdo vetorizados e enviados as camadas
totalmente conectadas, que combinam as caracteristicas e produzem a classificagao.

Embora tenham se consolidado posto que sua arquitetura ¢ bem adaptada na

classificagdo e reconhecimento de imagens (Data Science Academy, 2022), sua aplicagao



12

tem sido estendida com significativa relevancia para o processamento de sinais de
radiofrequéncia (RF) (O’Shea; Corgan; Clancy, 2016).

A principal vantagem que impulsionou a adogdo de CNNs para a tarefa de AMC
¢ sua capacidade de realizar a extracdo de caracteristicas de forma automatica. Essa
abordagem nao apenas simplifica o processamento, mas também permite que a rede
descubra padrdes sutis que poderiam nao ser evidentes para um humano, tornando o
classificador mais adaptavel.

Atualmente, o uso de CNNs para classificagdo de sinais de RF segue diversas
tendéncias. Uma abordagem comum € a transformagdo do sinal de RF em uma
representacao bidimensional, como um diagrama de constelagdo, que serd abordado no
item 3.2, ou ainda um espectrograma ou uma imagem de distribuicdo tempo-frequéncia,
para que a CNN possa processd-lo de maneira andloga a uma imagem convencional
(Khalid; Karim; Rahnavard, 2022).

Por fim, a pesquisa nessa area tem evoluido de arquiteturas iniciais mais simples
para modelos mais profundos e complexos, como as Residual Networks (ResNets), que

buscam melhorar a performance através do aumento da profundidade da rede (West;

O’Shea, 2017).

2.4.4.1 Operagao de Convolugao

Entendido como elemento essencial de uma CNN, a camada convolucional é
primordial para a extragao de caracteristicas dos dados de entrada. Diferentemente de uma
rede neural profunda comum, onde todas as camadas estdo densamente conectadas e cada
neurdnio se interliga a todos os neurdnios da camada anterior, os neur6nios de uma
camada convolucional, que realizam operacdes de convolugdo, demonstram uma
conectividade localizada.

A operagdo de convolugdo ¢ um método para extrair informagdes. Conforme
Souza (2023) “A convolucao pode ser interpretada como uma fungdo que atribui pesos
distintos para cada uma das regides da entrada”. Como uma analogia, essa operacao
funciona como uma lupa em uma imagem, passando por todas as regides do sinal de
entrada. Em cada posi¢ao sdo atribuidos diferentes niveis de importancia (pesos) as partes
do sinal. Dessa forma, ao combinar os pesos com os valores do sinal de entrada e
utilizando diferentes filtros (kernels), cria-se um valor, que ao serem juntos formam o que

chamamos de mapa de caracteres (feature maps) (Souza, 2023).
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2.4.4.2 Camada Convolucional
As camadas convolucionais sdo blocos constituintes da Rede Neural que
funcionam aplicando vérias operagdes de convolugdo sobre sua entrada, conforme

ilustrado pela Figura 3.

Figura 4 - Exemplo de Camada de Convolugao.
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Fonte: Souza (2023, p. 11).

A Figura 4 representa uma entrada dividida em pesos € em cada divisdo sdo
aplicados filtros. Essa operagdo tem como produto um resultado, que ao serem
combinados formam a saida (mapa de caracteristicas).

O funcionamento dessas camadas permite a identificagdo de padrdes especificos.
Na primeira camada convolucional, os neuronios se conectam diretamente aos pixels da
imagem de entrada correspondentes aos seus campos receptivos. De forma anéloga, a
segunda camada convolucional ndo acessa a imagem original, mas apenas os pixels
resultantes da primeira camada que estejam dentro de sua propria janela receptiva (Alves,

2024), conforme demonstrado na Figura 5.

Figura 5 - Representagdo camada de convolugao.
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Fonte: Géron, 2022 apud Alves (2024, p. 116).
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Nessa etapa, os kernels com pesos aprendiveis percorrem os dados de entrada,
deslocando-se posi¢do a posigao (stride) para identificar padrdes locais. Cada filtro se
especializa na detecgdo de uma caracteristica especifica (Alves, 2024). Ao empilhar
multiplas camadas convolucionais, a rede ¢ capaz de combinar padrdes simples

detectados inicialmente em estruturas mais complexas (O’Shea; Corgan; Clancy, 2016).

2.4.4.3 Camadas de Pooling

A camada de pooling, ou também denominada camada de agrupamento, ¢ um
componente utilizado em arquiteturas CNN, inserido apds as camadas convolucionais.
Sua principal fungdo ¢ simplificar as informagdes contidas na saida da camada
convolucional, resultando na sintese ao agrupar um conjunto de componentes vizinhos
em um unico componente, acarretando diminui¢ao da dimensao espacial da representacao
da imagem (Souza, 2023). Este processo, também conhecido como downsampling, visa
reduzir drasticamente o numero de parametros da rede, o que reduz os custos
computacionais, minimiza o uso de memoria e, consequentemente, atenua o risco de
sobreajuste (overfitting) (Cunha, 2020).

Dentre os modelos usuais de pooling, € possivel destacar o max pooling e o
average pooling. O max pooling retorna o maior valor dentro da janela, enfatizando
ativagOes mais intensas e atenuando variagdes locais de menor magnitude. Ja o average
pooling retorna a média dos valores na janela, produzindo uma suavizaciao controlada

(Souza, 2023). Na Figura 6 ¢ ilustrada uma operagdo de max pooling.

Figura 6 - Exemplo de operagdo de max pooling.
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Na Figura 6 apresentada, a matriz de entrada possui dimensao 5x5. Essa matriz ¢
percorrida por janelas de 2x2, e em cada uma dessas janelas o valor maximo ¢ identificado
e retornado como saida. Assim, por exemplo, na primeira regido superior esquerda, o
maior valor encontrado € 7; na regido superior direita, o valor maximo ¢ 5; na inferior

esquerda, o valor maximo ¢ 8; e na inferior direita, o valor maximo ¢ 2. O resultado desse
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processo ¢ uma nova matriz reduzida, com dimensao 2x2, que mantém apenas os valores
mais representativos de cada regido da entrada.

Assim, essa configuragdo faz as com que camadas convolucionais subsequentes
tenham um campo receptivo maior em relacdo a entrada original, possibilitando a

deteccao de padroes em escalas mais amplas.

2.4.4.4 Fungdes de Padding

A camada de Padding (preenchimento com zeros) ¢ uma técnica empregada em
arquiteturas de CNN para gerenciar as dimensdes espaciais dos mapas de caracteristicas
ao longo da rede.

Esse processo ¢ fundamental por duas razdes principais. Primeiro, ele permite um
controle preciso sobre as dimensdes do mapa de caracteristicas resultante da operacao de
convolucdo (Cunha, 2020). Sem o padding, cada camada convolucional reduziria
progressivamente a altura e a largura da representacdo, o que poderia limitar a
profundidade da rede. Em segundo, o padding garante que os filtros (kernels) possam ser
aplicados integralmente aos elementos das bordas do sinal de entrada, evitando a perda
de informagdes que, embora localizadas nas extremidades, podem ser relevantes para a

classificagdo (Alves, 2024).

Figura 7 - Exemplo de operagdo de zero padding.
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Fonte: Cunha (2023, p. 20).

A Figura 7 ilustra o mecanismo de Zero Padding seguido de uma operacao de
convolugdo. Nela, a camada de entrada € circundada por uma borda de zeros, construindo
uma moldura de zeros, em seguida ¢ realizada a operacdo de convolugdo que consegue

calcular valores para todos os pixels, inclusive os de canto. Assim essa técnica ndo
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acrescenta informagdo nova, ele so evita que a imagem encolha e perca caracteristicas a
cada camada.

Em conjunto, essas camadas ndo alteram a informacdo contida no sinal, mas
realizam uma transformagao estrutural necessaria, preparando os dados brutos para serem

processados eficientemente pelo bloco de extracao de caracteristicas da rede.

2.4.4.5 Camada de Vetorizacao

A camada de vetorizagdo (Flatten) ¢ um componente essencial na arquitetura da
maioria das Redes Neurais Convolucionais, atuando como a ponte entre a etapa de
extracdo de caracteristicas e a etapa de classificagao.

As camadas convolucionais e de pooling operam com respostas
multidimensionais que preservam a estrutura espacial ou temporal dos dados. Em
contrapartida, o bloco classificador, tipicamente composto por camadas densas (Dense),
requer como entrada um vetor unidimensional, onde cada elemento representa uma
caracteristica aprendida (Cunha, 2020).

A fung¢do da camada Flatten €, portanto, realizar essa conversao dimensional. A
operacao consiste “em colocar os valores de cada linha da matriz lado a lado, formando
um vetor” (Benecase, 2023, p. 38), reorganizando seus elementos em uma tunica linha
continua, sem alterar os valores numéricos, apenas sua estrutura. Este processo serve para
que as caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais possam ser processadas

para a tarefa de classificacdo final (Cunha, 2020).

2.4.4.6 Aplicagao em Sinais de RF

A aplicagdo de Redes Neurais Profundas na classificacao de sinais RF representa
uma tendéncia em relagdo as abordagens tradicionais. A principal justificativa para o uso
de CNNs reside em sua “enorme capacidade de aprendizagem de caracteristicas” (Abd-
Elaziz et al., 2023, p. 3, traducao nossa) diretamente dos dados do sinal, com a ressalva
de adaptagdes na arquitetura para o uso dos sinais brutos, contornando a necessidade de
uma etapa de extragdo manual (Abd-Elaziz ef al., 2023). Os mecanismos de convolucao
e pooling, descritos nos itens 2.4.4.2 ¢ 2.4.4.3, sdo precisamente 0 que permitem essa
extracdo automatica de forma eficiente.

Entretanto a aplicagdo das CNN para a AMC depende fundamentalmente da
transformagdo do sinal de entrada. A arquitetura da CNN proposta neste trabalho sera
explorada tratando a representag@o do sinal de RF como uma estrutura bidimensional que

preserva informagdes essenciais de fase (I) e amplitude (Q).
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Para a entrada na CNN, ha varios métodos de aprendizagem de caracteristicas e
visualizacdo, mas vamos utilizar o método que trata o sinal como uma janela de N
amostras temporais consecutivas estruturadas como uma matriz de valores reais com
dimensdo 2xN. Nessa matriz, a primeira linha contém as N amostras da componente | e
a segunda linha contém as N amostras da componente Q. Essa representagao ¢ analoga a
uma rede convolucional 2D estreita, formato ideal para a operagdo dos filtros
convolucionais (O’Shea; Corgan; Clancy, 2016).

Assim, com o sinal no formato I/Q ¢ possivel formar o Diagrama de Constelagao,
onde os eixos horizontal e vertical representam, os componentes I e Q, respectivamente.
Esses dados podem ser plotados em um grafico de dispersao, permitindo a visualizagdo
de como a SNR impacta a clareza e a distingdo dos padrdes de cada modulagdo.
Entretanto, mesmo o diagrama de constelacdo sendo uma ferramenta interessante para a
visualizacdo de modulagdes digitais, sua utilidade pode ser limitada em determinadas
condig¢des, onde ndo ¢ possivel verificar um padrao de inteligibilidade que varia conforme

a intensidade SNR do sinal.

2.5 Trabalhos Relacionados

Inspiradas pelo sucesso em campos como Visao Computacional e Processamento
de Linguagem Natural, as CNNs tém sido amplamente estudadas para o processamento
de sinais de radiofrequéncia (Khalid; Karim; Rahnavard, 2022).

Estudos recentes indicam que os métodos tradicionais de reconhecimento de
modulac¢do, como Likelihood-Based ¢ Feature-Based, nao sao robustos e tendem a falhar
em cenarios com baixa SNR (West; O’Shea, 2017; Ke; Vikalo, 2021). Como solucao, os
métodos baseados em Deep Learning, em especial as CNN, demonstram uma capacidade
superior para a identificagdo de sinais de RF em ambientes ndo cooperativos,
consolidando-se como uma alternativa moderna com relativo potencial (Harper et al.,
2023; Khalid; Karim; Rahnavard, 2022).

Dessa forma, com tais avangos e reconhecendo os desafios de implementacao,
este trabalho tem como proposta reproduzir e avaliar um classificador de modulacao
baseado em uma arquitetura simplificada de CNN, utilizando o banco de dados publico
RadioML2016-10a. Assim, a contribui¢do deste estudo reside na analise de uma
abordagem consolidada, verificando seu desempenho em diferentes condigdes de SNR
para a arquitetura da CNN proposta.

Um trabalho padrdo nesta area ¢ o de O’Shea, Corgan e Clancy (2016), que foi

um dos primeiros a aplicar com sucesso uma arquitetura de CNN diretamente sobre os



18

dados brutos I/Q para a tarefa de AMC. Além de propor uma arquitetura de base, o estudo
introduziu o dataset RadioML2016.10a, estabelecendo um patamar a ser seguido no que
tange a comparagdo de novos modelos. O principal resultado desse trabalho foi que a
CNN superou os métodos tradicionais, demonstrando a capacidade da rede de aprender
caracteristicas discriminativas de forma auténoma.

Dando continuidade a essa linha de pesquisa, West e O'Shea (2017) exploraram o
impacto da profundidade e da complexidade da arquitetura, avaliando modelos mais
avangados como as ResNets sobre 0 mesmo conjunto de dados. Seus resultados indicaram
que, embora arquiteturas mais profundas pudessem oferecer melhorias de desempenho,
havia um limite para os ganhos obtidos apenas com o aumento do numero de camadas.

Estudos mais recentes continuam a evoluir sobre esse tema, propondo modelos
que incorporam mecanismos modernos para refinar ainda mais a capacidade de
classificagdo (Abd-Elaziz et al., 2023; Harper et al., 2023).

Dessa forma, com tais avangos e reconhecendo os desafios de implementagao, o
modelo proposto adota uma estrutura de modulos, composta por blocos sequenciais para
extragdo de caracteristicas, amostragem e classificagdo. A estrutura segue inspiragdo na
estrutura apresentada por Souza (2023), onde sdo usados quatro blocos convolucionais, e
na combinacao de principios consolidados: utilizando a abordagem de O’Shea, Corgan e
Clancy (2016) para aplicar CNNs a dados de RF, adotando o principio de profundidade
através do empilhamento de blocos explorado por West e O'Shea (2017) e empregando

blocos de convolu¢do seguidos de camadas de pooling abordado por Alves (2024).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta o roteiro seguido para o desenvolvimento e avaliagdo do
classificador proposto. A abordagem foi estruturada em etapas sequenciais, partindo da
analise do conjunto de dados até a avaliacdo final do modelo, garantindo uma reproducao
fidedigna do codigo desenvolvido e ideia base do trabalho, de forma a demonstrar a
clareza do experimento.

Inicialmente, sera descrito o conjunto de dados RadioML2016.10a, detalhando
sua estrutura e contetido; em seguida, serd apresentada a etapa de visualiza¢ao dos sinais
por meio de diagramas de constelacdo, fundamental para a compreensdo dos desafios
impostos pelas diferentes condi¢des de SNR; subsequentemente, sera detalhada a fase de
preparacao dos dados, que abrange o particionamento dos conjuntos de treino e teste ¢ a
codificacdo dos rétulos; e, por fim, serdo descritas a arquitetura da CNN implementada e
as métricas utilizadas para a configuracio do treinamento e a avaliacdo de seu

desempenho.

3.1 O Conjunto de Dados RadioML.2016.10a

O RadioML2016.10a ¢ um conjunto de dados sintético, sendo uma referéncia
consolidada e publicamente disponivel para a pesquisa em AMC. Este conjunto de dados
foi gerado artificialmente por meio de SDR, com o objetivo de “emular degradacdes do
mundo real, incluindo [...] desvios do oscilador local e desvanecimento seletivo em
frequéncia” (IEEE Dataport, 2016, p. 1, tradugdo nossa).

A consolidagdo deste dataset como uma referéncia de estudo na 4rea se deve a sua
adocdo pela comunidade cientifica desde sua introdugdo por O’Shea, Corgan e Clancy
(2016). O dataset tem sido consistentemente utilizado como uma base para a avaliagao e
comparagdo de novas arquiteturas de aprendizado profundo. Trabalhos subsequentes ao
mencionado, como o de West e O'Shea (2017), utilizaram-no para avaliar o desempenho
de arquiteturas mais profundas, como as Residual Networks (ResNets). Outros estudos,
como o de Rajendran et al. (2018), continuaram a emprega-lo para validar a eficacia de
modelos de DL. Para este trabalho, o uso deste dataset nao consistird em implementar
uma arquitetura inédita como os trabalhos citados, mas sim em demonstrar sua relevancia
e longevidade como uma ferramenta padrdo para a pesquisa em AMC.

A estrutura do dataset é organizada em formato de dicionario, onde cada conjunto
de amostras ¢ associado a uma etiqueta unica de identificacdo (chave-valor). Assim, cada
chave corresponde a uma tupla que combina um tipo de modulagdo com um nivel

especifico de Relagdo Sinal-Ruido (SNR). O conjunto ao todo possui 11 tipos de



20

modulagao, sendo oito digitais (BPSK, QPSK, 8PSK, PAM4, QAM16 e QAM64, GFSK,
CPFSK) e trés analogicas (WBFM, AM-DSB e AM-SSB), sendo organizadas em valores
de SNR que variam em etapas de 2 dB, em que dB ¢ o nivel em decibéis, cobrindo uma
faixa de -20 dB a 18 dB, totalizando 220 combinagdes distintas.

Para cada uma dessas combinagdes, o dataset fornece 1.000 amostras de sinais,
totalizando 220 mil exemplos. Cada amostra ¢ representada por um vetor com dimensao

de 2x128.

Tabela 1 - Resumo do Banco de dados RadioML2016.10a.

Moduiagio | Tipo  Cominacoes | faxade | Moo ™ | Totalde | imensie
ombinagao
8PSK Digital 20 -20a18 1.000 20.000 2x128
AM-DSB | Analdgica 20 -20a 18 1.000 20.000 2x128
AM-SSB Analégica 20 -20a 18 1.000 20.000 2x128
BPSK Digital 20 -20a 18 1.000 20.000 2x128
CPFSK Digital 20 -20a 18 1.000 20.000 2x128
GFSK Digital 20 -20a 18 1.000 20.000 2x128
PAM4 Digital 20 -20a 18 1.000 20.000 2x128
QAM16 Digital 20 -20a 18 1.000 20.000 2x128
QAM64 Digital 20 -20a 18 1.000 20.000 2x128
QPSK Digital 20 -20a 18 1.000 20.000 2x128
WBFM Analdgica 20 -20a 18 1.000 20.000 2x128
8 Digitais,
TOTAL 3 220 -20 a 18 11.000 220.000 2x128
Analdgicas

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 1, cada exemplo de sinal consiste em 128 amostras complexas,
favorecendo tanto a andlise visual, como os diagramas de constelagao por SNR que serdao
realizados na sec¢ao 3.2, quanto o treinamento de modelos de aprendizado profundo. Neste
trabalho, serd mantido o uso dos dados sem transformagdes espectrais adicionais,
adotando apenas a codificacdo one-hot dos rotulos para fins de treinamento e avaliagao.

Os sinais disponibilizados no dataset estdo representados no dominio do tempo,
em banda base complexa (I/Q). Por se tratar de um conjunto sintético gerado via SDR, o
material ndo define uma taxa de amostragem absoluta em Hertz, mas utiliza uma relagdo
normalizada baseada em uma taxa de simbolos, representando uma janela temporal
suficiente para capturar as caracteristicas essenciais de cada esquema de modulagao.

Por fim, é fundamental ressaltar como os sinais de RF oriundos desse dataset serdao
analisados por uma arquitetura de CNN, tradicionalmente condicionada a processamento

de imagens. A resposta reside em entender como a camada convolucional opera, visto
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que ndo precisa necessariamente ser aplicada a uma imagem no sentido visual, e sim em
uma estrutura espacial, como um sinal RF, que pode ser representado em sequencias de
tempo ou multiplos canais (Peng et al., 2018).

Logo, para a entrada na CNN, sera adicionada uma dimensao nos dados, de forma

que terdo o formato (N, 2, 128, 1), onde:

- N: representa o numero de amostras;

- 2: reconhecida pela CNN como uma dimensao espacial, sendo representada
pelos dados I e Q;

- 128: reconhecida pela CNN como a outra dimensdo espacial, representando
os 128 pontos no tempo por cada canal; e

- 1: reconhecida como a dimensao de canal de entrada, representada por uma
escala em cinza, onde tem-se apenas um valor para indicar a intensidade do sinal naquele
ponto.

Dessa forma, os dados de sinais RF do dataset podem ser reconhecidos pela CNN
como uma imagem com 2x128 pixels, onde cada pixel tem apenas 1 valor de intensidade
do sinal naquele ponto do tempo em um canal especifico. Essa abordagem, trabalhada por
Peng et al. (2018), permite a entrada dos dados em modelos DL sem que ocorra a perda
de informagdes, preservando a consisténcia original dos dados.

Portanto, embora nao seja uma imagem visual, os dados de sinais RF possuem
uma estrutura dimensional (2 canais x 128 pontos) que, com adaptagdes, as CNNs sdo
capazes de processar eficientemente, tratando essas dimensdes como se fossem espaciais

para extrair caracteristicas relevantes para a tarefa de AMC.

3.2 Visualizacio

A etapa de visualizagdo ¢ um componente essencial da analise de dados, pois
permite compreender as caracteristicas e os desafios inerentes ao conjunto de dados (Data
Science Academy, 2022). Antes de proceder com o treinamento de qualquer modelo, ¢
fundamental inspecionar a estrutura e o conteudo dos dados para garantir sua consisténcia,
confirmar sua estrutura e comportamento para guiar as decisdes subsequentes.

Uma ferramenta poderosa e fundamental para a visualizagdo de modulagdes
digitais ¢ o diagrama de constelacdo (Milléo et al., 2019). Trata-se de uma representagao
grafica do sinal no plano complexo, onde o eixo horizontal representa a componente em
fase e o eixo vertical representa a componente em quadratura. Cada ponto plotado no

diagrama, corresponde a uma combinagdo Unica de amplitude e fase que o sinal pode
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assumir para transmitir um conjunto especifico de bits. A coleg¢ao de todos os pontos de
simbolo possiveis forma a chamada constelacdo da modulagdo (Oliveira, 2012).

A geometria formada por esses pontos revela diretamente as caracteristicas
essenciais da modulacdo. Por exemplo, o nimero de pontos na constelag@o indica a ordem
da modulacao (16 para QAM16), enquanto a sua disposi¢ao no plano define as amplitudes
e fases utilizadas para codificar a informacao (Oliveira, 2012). Dessa forma, o diagrama
de constelagdo ndo ¢ apenas um instrumento para a analise visual, mas uma representacao
fundamental para a compreensao e a demodulacdo de sinais em sistemas de comunicagao.

No contexto deste trabalho, o diagrama de constelacdo foi utilizado para uma
analise exploratéria de dados com o objetivo de compreender a natureza do dataset e as
dificuldades da tarefa de classificagdo. Ao plotar os diagramas para diferentes niveis de
SNR, foi possivel obter uma percepcao visual de como o ruido afeta a estrutura de cada
modulagdo, uma abordagem de visualizagdo também empregada em estudos de referéncia
na area (Peng et al., 2018).

Esta pré-anélise ¢ fundamental para projetar o comportamento esperado da CNN,
antecipando as classes que podem apresentar maior incompatibilidade para a
classificagdo. A dificuldade em distinguir visualmente os padrdes, especialmente em
baixo SNR, se mostra diretamente como um grande desafio, visto que o modelo de DL
precisara aprender a generalizar caracteristicas que vao além da inspe¢ao humana (Harper

etal.,2023).

3.2.1 Visualizacao inicial

Como etapa preliminar, foi realizada uma verificagdo da estrutura do dataset.
Confirmou-se que cada uma das 220 chaves do dicionario continham um vetor no formato
esperado de (1000, 2, 128). Esta validacao garantiu que cada exemplo individual consistia
em duas séries temporais de 128 pontos, correspondentes as componentes I e Q,
assegurando a consisténcia dos dados antes da analise visual, conforme resumido na
Tabela 1.

Em seguida, utilizando de forma semelhante ao método ja trabalhado na literatura
(Peng et al., 2018) para a pré-andlise visual, a ferramenta utilizada foi o diagrama de
constelagdo. As figuras a seguir ilustram as constelacdes para diferentes niveis de SNR,

evidenciando a complexidade da tarefa de classificagao.



Figura 8 - Diagrama de Constelacdo para SNR= -20 dB.
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A Figura 8, resultante da plotagem das componentes I/Q no grafico de dispersao

na condicdo de SNR= -20, apresenta os graficos de dispersdo para as onze modulagdes

presentes no banco de dados utilizado. Para essa determinada condi¢do de SNR,

visualmente ndo ¢ humanamente possivel nenhuma analise. O diagrama apresenta-se sem

um padrao geométrico, visto que em condi¢des de baixo SNR, a dispersdao dos pontos,

causada pelo ruido, é severa.

A medida que o SNR aumenta para 0 dB (Figura 9) e 10 dB (Figura 10), padrdes

definidos emergem para certas modulacdes, como a estrutura anelar do GFSK e a

distribuicao linear do AM-DSB.
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Figura 9 - Diagrama de Constelagdo para SNR= 0 dB.
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Figura 10 - Diagrama de Constelagdo para SNR= 10 dB.
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A Figura 9 e 10 representam, respectivamente, os diagramas de constelagdo para

as modulagdes com as condi¢des de SNR= 0 dB e SNR= 10 dB.

Entretanto, analisando as demais plotagens, mesmo em condi¢des favoraveis,

algumas modulagdes, como a QAM64 ¢ AM-SSB, continuam a apresentar uma dispersao

cons

ideravel.
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Figura 11 - Diagrama de Constelacdo para SNR= 18 dB.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 11 representa o diagrama de constelacdo para as modulagdes com as
mesmas condi¢des de SNR= 18 dB. Essa figura, que apresenta a melhor condi¢do de SNR
(SNR=18 dB) disponivel no banco de dados, tem, ainda assim, algumas modulagdes,

como 0 AM-SSB e QAM16, sem um padrao perceptivel.

3.2.2 Visualizagao escalonada

Analisando separadamente as modula¢des com a plotagem escalonada e crescente
das condigdes de SNR, ¢ possivel verificar em determinadas modulagdes algumas
tendéncias que revelam padroes geométricos claros e distintos, porém em outras ocorre
uma dispersao sem uma inteligibilidade visual.

Um exemplo ¢ a modulacio AM-DSB (Figura 12), representada abaixo, em que a
plotagem evolui de uma nuvem de pontos dispersa, em baixo SNR (-20 dB), para uma
estrutura anelar nitida, em condi¢des de alto SNR (18 dB), mostrando um agrupamento
dos pontos e revelando uma tendéncia conforme ocorre a melhoria do SNR.

A modulacdo AM-DSB ndo possui componente em quadratura em sua defini¢ao
teorica. Entretanto, no dataset, a representacio em banda base complexa incorpora
variagoOes de fase que geram componentes imaginarias. Assim, o diagrama de constelagao
resultante apresenta uma distribui¢do circular e continua no plano I/Q, em vez de uma

linha fixa.



Figura 12 - Diagrama de Constela¢do para modulagio AM-DSB.
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A Figura 12 e 13 representam respectivamente o diagrama de constelagao para a
modulagdo AM-DSB ¢ QAM64, com as diferentes condi¢cdes de SNR, avancando de
forma ordenada e crescente de -20 dB até 18 dB.

Analisando as figuras, foi observado que as modula¢des de maior complexidade
nao apresentam a mesma inteligibilidade visual, mesmo em cenarios com alta SNR. Esse
¢ o caso da Figura 13, em que a modulagdo QAM64, mesmo com SNR de 18 dB, continua
a se apresentar como uma nuvem de pontos densa e de dificil distingdo, sem revelar uma
estrutura regular esperada.

Portanto, a inconsisténcia na clareza dos padrdes visuais evidencia a limitagao de
classificagdo baseada em caracteristicas geométricas extraidas manualmente. Assim, o
desafio ndo reside apenas em sinais com baixo SNR, mas também na complexidade
inerente a certas modulacdes que ndo produzem constelagdes visualmente dbvias. Dessa
forma ¢ possivel observar a dificuldade acentuada em interpretar corretamente
determinadas modulagdes em um ambiente com muito ruido.

Logo, ¢ evidente a necessidade de um classificador mais robusto e adaptativo,
como uma CNN, que pode ser capaz de aprender caracteristicas discriminativas
diretamente dos dados brutos em I/Q, incluindo padrdes estatisticos e temporais sutis que

nao sao aparentes através da simples inspeg¢ao dos diagramas.

3.3 Preparacao dos Dados

Para a classificagdo das modulagdes, ¢ possivel utilizar diferentes representacoes
do sinal, como imagens espectrais. No entanto, a obtengdo dessas imagens pode demandar
informacgoes adicionais do dataset, como a frequéncia central e a taxa de amostragem.
Entretanto, com a linha de proposta deste trabalho, utilizando abordagens que priorizam
o aprendizado de caracteristicas diretamente dos dados brutos, optou-se por utilizar as
amostras originais no dominio do tempo. Assim, a Unica transformacdo aplicada aos
dados de entrada foi a codificacdao dos rotulos para um formato numérico adequado ao

treinamento da CNN.

3.3.1 Consolidacgao e estruturacao do Dataset

A primeira etapa da preparacdo consistiu em adaptar as amostras do dataset para
o formato de entrada da CNN. Cada amostra do sinal foi estruturada como uma matriz de
dimensao 2x128, onde essa representagdo trata a série temporal complexa como uma
imagem estreita de dois canais, permitindo que a rede aprenda -caracteristicas

discriminativas diretamente dos dados brutos. Juntamente com cada matriz de sinal, os
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rotulos correspondentes de modulagdo e SNR foram preservados para as etapas

subsequentes.

3.3.2 Particionamento em Conjuntos de Treino, Validacao e Teste

Uma etapa crucial para o desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina
¢ o particionamento do dataset em subconjuntos independentes. O objetivo nessa etapa ¢
garantir que a avaliagdo de desempenho da CNN seja realizada em dados nao vistos
durante a fase de aprendizado, medindo assim sua capacidade de generalizacdo
(Benecase, 2023).

Para este trabalho, o conjunto total do dataset foi dividido em trés subconjuntos
distintos: treino, validagdo e teste. A divisdo foi realizada seguindo uma propor¢ao de
70% para o conjunto de treino, 15% para o de validagdo e 15% para o de teste.

Para garantir a integridade e a imparcialidade da avalia¢do, o particionamento foi
realizado de forma estratificada. A aplicagao da estratificacdo ¢ uma técnica essencial,
pois previne que o modelo seja treinado com uma representagdo desbalanceada das
amostras, o que poderia levar a um desempenho irregular e a uma avaliacdo de pouco
confidvel (Harper et al., 2023; Data Science Academy, 2022).

Assim, serdo gerados conjuntos de treino, validacdo e teste, juntamente com os
seus respectivos vetores de rotulos e valores de SNR. Essa aplicagdo visou deixar os dados
devidamente preparados para as fases de treinamento do modelo e sua posterior avaliagao

de desempenho.

3.3.3 Codificacdo dos Rotulos de Saida

Os rotulos de modulagdo, originalmente no formato textual, foram codificados
através da técnica ome-hot encoding para torna-los compativeis com a tarefa de
classificagdo multiclasse, pois no problema do estudo existem multiplas classes, visto que
ha 11 modulagdes distintas para classificar. Este procedimento converte cada rétulo em
um vetor bindrio de comprimento igual ao numero total de classes. No vetor resultante, a
posi¢do correspondente a classe da amostra € marcada com o valor 1 (um), enquanto todas
as outras posi¢des recebem o valor 0 (zero).

A Tabela 2 ilustra como cada uma das 11 modulacdes € representada por um vetor

binéario unico.



Tabela 2 - Codifica¢do one-hot dos dados de entrada.

Modulagao Vetor Binario (one-hot)
GFSK 1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
BPSK [0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
CPFSK [0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0]
QPSK [0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0]

AM-SSB [0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0]
8PSK [0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0]
QAM16 [0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0]
PAM4 [0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0]
WBFM [0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0]
AM-DSB [0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0]
QAM64 [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1]
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa representagdo ¢ fundamental para o treinamento da rede, pois o vetor one-
hot serve como gabarito para a camada de saida do modelo, que utiliza a funcao de
ativagdo softmax, apresentada na secao 3.4, para gerar uma distribuig¢do de probabilidades
sobre as classes.

Nenhuma outra transformagao, como a extracao de caracteristicas ou a conversao
para o dominio da frequéncia, foi realizada, mantendo a fidelidade aos dados temporais

originais do sinal.

3.4 Arquitetura da Rede proposta

A arquitetura de aprendizado profundo implementada neste trabalho ¢ uma Rede
Neural Convolucional e o modelo proposto foi projetado para processar diretamente as
amostras de 2x128 do sinal 1/Q.

O modelo proposto adota uma estrutura de moddulos, composta por blocos
sequenciais para extracdo de caracteristicas, amostragem e classificacdo. A estrutura
segue inspiragdo na estrutura apresentada por Souza (2023), onde sdo usados quatro
blocos convolucionais, € na combinagao de principios consolidados: utilizando a
abordagem de O’Shea, Corgan e Clancy (2016), para aplicar CNNs a dados de RF,
adotando o principio de profundidade através do empilhamento de blocos, explorado por
West e O'Shea (2017) e empregando blocos de convolucao seguidos de camadas de
pooling abordado por Alves (2024).

A constru¢do da CNN segue uma sequéncia especifica de camadas, que podem

ser agrupadas nos seguintes blocos funcionais, detalhados nas se¢des subsequentes.
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3.4.1 Camada de Entrada e Blocos Convolucionais

A primeira camada da arquitetura, podendo ser considerada também como uma
etapa de pré-processamento, ajusta o formato da matriz de entrada 2x128 para torna-la
compativel com as camadas convolucionais da biblioteca Keras (biblioteca de alto nivel
para construir e treinar redes neurais em Python). Essa ¢ uma etapa de pré-processamento
interno necessaria para o correto funcionamento do framework, pois as camadas
convolucionais do Keras funcionam por um formato de imagem, como coordenadas de
altura, largura e canais de cor (Benecase, 2023).

Entdo, a primeira camada sera uma camada de Reshape, e vai funcionar
reformulando a matriz de entrada, adicionando uma dimensao na matriz (2, 128),
deixando-a em um formato compativel de (2, 128, 1), como se fosse uma imagem em
escala de cinza. Essa modificagdo ¢ um requisito técnico para que as camadas
convolucionais 2D possam operar corretamente sobre os dados, interpretando-os como
uma imagem de altura 2, largura 128 e 1 canal.

Apos a camada de entrada, o modelo emprega uma sequéncia de quatro blocos
convolucionais bidimensionais, responsaveis pela extracao hierarquica de caracteristicas.
A repeti¢@o de blocos permite que a rede aprenda uma hierarquia de padrdes: as camadas
iniciais tendem a identificar caracteristicas de baixo nivel, enquanto as camadas mais
profundas combinam essas informagdes para reconhecer estruturas mais complexas e
abstratas, essenciais para a distingao entre as modulagoes.

Cada um desses blocos ¢ composto pela seguinte sequéncia de camadas:

1. Camada Convolucional (Conv2D): Esta ¢ a camada principal para a extracao de
caracteristicas. Sua operacao ¢ dividida em trés partes fundamentais:

a. Filtros (Kernels): A camada utiliza 64 filtros de dimensao 3x3. Cada filtro
funciona como um detector de padrdes, aprendendo a identificar
caracteristicas locais e especificas do sinal, como gradientes de fase ou
variagdes de amplitude;

b. Preenchimento (Padding): A opcao padding="same" instrui a camada a
adicionar zeros nas bordas do mapa de entrada antes de aplicar os filtros,
atuando como a funcdo Zero padding; e

c. Funcido de Ativagdao (ReLU): Apos a operacdo de convolugdo, a fungdo de
ativacdo ReLU ¢ aplicada a cada elemento do mapa de caracteristicas. Ela
introduz nao-linearidade no modelo ao zerar todos os valores negativos e

manter os positivos. Essa etapa ¢ essencial para que a rede possa aprender
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e modelar as relagdes complexas e nao-lineares presentes nos dados das
modula¢des (Abd-Elaziz et al., 2023).

2. Camada de MaxPooling: Apds a extracdo de caracteristicas pela camada
convolucional, uma operacdo de max pooling ¢é aplicada para realizar o
downsampling. A funcdo desta camada ¢ reduzir as dimensodes espaciais do mapa
de caracteristicas, € a0 mesmo tempo, torna a representacdo dos padroes
aprendidos mais robusta a pequenas variagdes.

3. Camada de Regularizagdo (Dropout): Inserida ao final de cada bloco, esta camada
¢ uma técnica de regularizagdo para combater o overfitting. Ela funciona durante
o treinamento, desativando aleatoriamente uma fracdo dos neurdnios, forgando a
rede a aprender representacdes mais robustas e generalizaveis, pois impede que o
modelo dependa excessivamente de um pequeno conjunto de neurdnios para a
tomada de decisdo.

Em conjunto, essas camadas iniciais realizam uma transformagdo estrutural,
preparando os dados brutos para serem processados eficientemente pelo bloco de extracao

de caracteristicas da rede.

3.4.2 Camada de Vetorizacao

Apos a etapa de extracdo de caracteristicas, a camada flatten atua como a transi¢ao
para o bloco classificador. Sua fungdo ¢ converter o mapa de -caracteristicas
multidimensional, resultante do ultimo bloco convolucional, em um vetor
unidimensional, formato exigido pelas camadas densas.

Na arquitetura implementada, o tensor de dimensoes (1, 8, 64) ¢ transformado em
um vetor de 512 elementos, que consolida todas as caracteristicas aprendidas para serem

processadas pela etapa de classificagdo.

3.4.3 Bloco de Classificacao e Camada de Saida

Apos a vetorizagdo dos mapas de caracteristicas, o sinal processado ¢ direcionado
ao bloco de classificagdao. Esta etapa final da arquitetura ¢ composta por camadas
totalmente conectadas (Dense), cuja fungdo ¢ interpretar as caracteristicas extraidas na
fase convolucional e realizar a classificacao final (Cunha, 2020).

O bloco ¢ constituido por duas camadas densas ocultas, cada uma com 128
neuronios. Essas camadas recebem o vetor de 512 elementos e aprendem a combinar de
forma ndo-linear as caracteristicas para mapea-las em um espago que seja mais facilmente

separavel.
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Cada camada densa utiliza a funcao de ativacao ReLU, que permite ao modelo
aprender decisdes complexas entre as diferentes classes de modulagdo. Para promover a
generalizacdo e evitar o overfitting, uma camada de Dropout € aplicada ap6s cada camada
densa.

E entdo dispde-se a camada de saida, que consiste em uma camada Dense final
com 11 neurdnios, correspondendo diretamente as 11 classes de modulagdo do problema.
Sobre esta camada ¢ aplicada a fun¢do de ativacao softmax, um componente padrao para
tarefas de classificacao multiclasse (Abd-Elaziz et al., 2023).

A softmax converte os valores brutos de saida da rede em uma distribuicdo de
probabilidade, onde a soma de todas as saidas ¢ igual a 1. O resultado ¢ um vetor onde
cada elemento representa a confianga do modelo de que o sinal de entrada pertence a

classe correspondente, sendo a predicao final a classe com a maior probabilidade.

3.4.4 Resumo da Arquitetura
Para fornecer uma visdo geral e técnica da rede completa, a Tabela 3 apresenta o
resumo da arquitetura implementada. A Tabela detalha o tipo de cada camada, o formato

de saida resultante de sua operagdo e as fungdes resumidas de cada camada.

Tabela 3 - Resumo da arquitetura da CNN.

Camada (Tipo) | Formato de Saida Funcao
Entrada (2,128, 1) Adiciona uma dimens&o ao sinal de entrada I/Q.
ComzD +RotU| 2. 128,64
MexPoolngz2D | (1,64,64) | ReluEadmersdn ssose (bamosageny
Dropout (1, 64, 64) Aplica regularizagdo (30%) para prevenir sobreajuste.
Conv2D + RelLU (1, 64, 64) Extrai 64 mapas de caracteristicas de nivel mais alto.
MaxPooling2D (1, 32, 64) Realiza a segunda subamostragem.
Dropout (1, 32, 64) Aplica regularizagao (30%).
Conv2D + Rel.U (1, 32, 64) Extrai 64 mapas c(i:i;e:)rlzc):(tssr.isticas ainda mais
MaxPooling2D (1, 16, 64) Realiza a terceira subamostragem.
Dropout (1, 16, 64) Aplica regularizagéo (30%).
Conv2D + RelLU (1, 16, 64) Extrai os 64 mapas de caracteristicas finais.
MaxPooling2D (1, 8, 64) Realiza a ultima subamostragem.
Dropout (1, 8, 64) Aplica regularizagéo (30%).
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Flatten (512) Converte os mapas 2I.D. em um vetor 1D
para a classificagéo.
Dense + RelLU (128) Primeira camada de cIassﬁmggao para combinar
as caracteristicas.
Dropout (128) Aplica regularizagéo (30%) no bloco classificador.
Dense + RelLU (128) Segunda camgda (~1e classmcaga’o para refinar a
combinagédo de caracteristicas.
Dropout (128) Aplica regularizagéo (30%).
Dense (Saida) (11) Camada final com 11 neurdnios, um para cada
classe de modulacao.
Converte as saidas em uma distribuigao
S (W9 de probabilidades.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A arquitetura resultante ¢ uma rede profunda composta numa estrutura modular,
com a repeticdo de blocos convolucionais que permitem uma extracdo hierarquica e
eficiente de caracteristicas. Essa estrutura, foi projetada para ser suficientemente robusta
para a tarefa de classificacdo, a0 mesmo tempo em que mantém um custo computacional

aceitavel.

3.5 Configuraciao do Treinamento e Avaliacao

Este processo consiste em ajustar os parametros da rede para que ela aprenda a
mapear os dados de entrada para as saidas como classes de modulagdo. Esta se¢do detalha
a configuracdo do ambiente de treinamento, os mecanismos de otimizacdo e controle

empregados e, também, os critérios utilizados para avaliar o desempenho.

3.5.1 Funcao de Custo e Otimizador

Para guiar o aprendizado da rede, foi utilizada a fun¢@o de custo entropia cruzada
categdrica, que mede a diferenga entre duas distribuicdes de probabilidade, por ser a
métrica padrdo para quantificar o erro em problemas de classificagdo com multiplas
classes (Diniz; Calazan, 2022). A minimizagao desse erro foi realizada pelo otimizador
Adam, escolhido por sua eficiéncia computacional e capacidade de adaptar a taxa de
aprendizado, mostrando-se uma alternativa eficiente para o treinamento de redes neurais

profundas.

3.5.2 Processo de Treinamento ¢ Hiperparametros
O treinamento foi conduzido por um total maximo de 150 épocas e os dados de
treinamento foram apresentados ao modelo em lotes (batches) de 384 amostras. Ao final

de cada época, o modelo foi avaliado com o conjunto de validagdo para obter uma
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estimativa imparcial de generalizacao, sendo esta avaliagdo usada nos mecanismos de

controle descritos no item 3.5.3.

3.5.3 Mecanismos de Controle e Regularizacao

Para garantir um treinamento confiavel, foram implementados alguns mecanismos
de controle. Para isso o processo era interrompido automaticamente se a acuracia de
validagdo nao melhorasse por 20 épocas (Early Stopping), evitando o overfitting. Apenas
a versdo do modelo com o melhor desempenho de validacdo serd salva (Model
Checkpoint) para garantir que a avaliacdo final utilizasse a rede mais confidvel.

Adicionalmente, foi implementado um redutor de aprendizado, onde a taxa de
aprendizado ¢ reduzida pela metade caso a perda de validagao se mantiver por 7 épocas,
permitindo que o modelo realize ajustes mais finos para convergir a uma solugdo

otimizada.

3.5.4 Métricas de Avaliagao de Desempenho

Apos o término do treinamento, a proxima etapa ¢ quantificar sua eficacia, o
resultado do modelo e analisar seu comportamento. Para isso o conjunto ¢ submetido a
uma andlise criteriosa utilizando o conjunto de teste. Para essa avaliagcdo, foram
empregadas as seguintes métricas quantitativas e qualitativas:

1. Acuracia: A acurécia ¢ a principal métrica utilizada para medir o desempenho
geral do classificador. Ela representa a propor¢ado de predigdes corretas em relacao
ao numero total de amostras avaliadas. O desempenho do modelo serd analisado
em fungdo da Relag¢do Sinal-Ruido, permitindo aferir a robustez do classificador
em diferentes niveis de ruido e de modulagao.

2. Matriz de Confusdo: a matriz de confusdo proporciona uma analise qualitativa
detalhada dos erros de classificacdo. Trata-se de uma tabela que visualiza o
desempenho do modelo, onde as linhas representam as classes verdadeiras (7rue
Label) e as colunas representam as classes preditas pelo modelo (Predicted
Label).

Os elementos na diagonal principal da matriz indicam as classificagdes corretas,
enquanto os elementos fora da diagonal mostram os erros, revelando quais classes
sao frequentemente confundidas entre si (Harper ef al., 2023). A analise da matriz
de confusdo se mostra essencial para identificar as limitagdes especificas do

classificador, como a dificuldade em distinguir modulagdes de uma mesma
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familia (por exemplo, QAM16 ¢ QAMO64), especialmente em cenarios de baixo
SNR.

3. Curvas de Treinamento: O processo de aprendizado do modelo ¢ monitorado
visualmente através das curvas de treinamento. Estes graficos plotam os valores
da funcao de perda e da acuracia ao final de cada época, tanto para o conjunto de
treino quanto para o de validacdo.

a. Curvade Perda (Loss Curve): Representa o erro do modelo, calculado pela
fun¢do de custo (categorical cross-entropy). O objetivo do treinamento ¢é
minimizar esse valor. A andlise da curva de perda de treino em conjunto
com a curva de validagdo ¢ fundamental para diagnosticar a convergéncia
do modelo e identificar a ocorréncia de overfitting, que se manifesta
quando a perda de treino continua a diminuir enquanto a de validagdo
estagna ou aumenta (Ibrahim, 2023).

b. Curvade Acuracia: Demonstra a evolucao da acuracia do modelo ao longo
das épocas. Espera-se que ambas as curvas, de treino e validacdo,
convirjam para um valor alto e estavel, indicando que o modelo esta
aprendendo e generalizando corretamente (Ibrahim, 2023).

Assim, a aplica¢do conjunta dessas métricas proporciona uma avaliacao robusta.
Essa abordagem permite ndo apenas quantificar a performance geral do modelo, mas
também diagnosticar o processo de treinamento e analisar qualitativamente os padrdes de

€1T10.
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4 DESCRICAO DOS RESULTADOS

Este capitulo ¢ dedicado a apresentar os resultados obtidos com a Rede Neural
Convolucional implementada, com o objetivo de expor de forma objetiva o desempenho
do classificador. As métricas e visualizagdes aqui detalhadas fornecem a base para a
interpretagdo e a discussao que serdo aprofundadas no capitulo subsequente, conectando
assim o desfecho do modelo proposto.

A andlise sera estruturada de forma sequencial para construir uma avalia¢ao
completa do desempenho do classificador. Na primeira se¢ao serd apresentada a validagdo
do processo de treinamento, por meio das curvas de aprendizado, para assegurar que o
modelo convergiu adequadamente. Na segunda secdo sera realizada uma avaliagdo
quantitativa da acuracia em fun¢do da SNR, para medir a robustez do modelo em
diferentes cendrios. Na terceira se¢do serd exibido uma analise qualitativa, com base nas
matrizes de confusdo, permitindo uma investigagao detalhada dos padrdes de erro e acerto
para cada classe de modulagdo. E por final, serd apresentada uma sintese para fechar o

capitulo.

4.1 Analise do Processo de Treinamento e Convergéncia do Modelo

A primeira etapa na avaliagao dos resultados consiste em verificar se o modelo de
CNN foi treinado de forma eficaz. Para isso, sdo analisadas as curvas de aprendizado, que
ilustram a evolugao da fun¢do de perda ao longo das épocas de treinamento, tanto para o
conjunto de dados de treino quanto para o de validagao.

Por meio das representagdes das curvas de acuricia e perda, ¢ possivel avaliar a
convergéncia, a estabilidade do aprendizado e identificar padrdes de erro que ndo sdo
aparentes quando observado apenas valores numéricos (Ibrahim, 2023). E, o
acompanhamento das curvas ao longo das épocas de treinamento serve como uma
ferramenta para verificar se 0 modelo esta aprendendo de forma eficaz e generalizando o

conhecimento para dados nao vistos.
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Figura 14 - Curva de acuracia e de perda.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 14 exibe as curvas de desempenho do modelo ao longo do processo de
treinamento. O resultado ¢ composto por dois graficos: a curva de acuricia, que mede a
proporc¢ao de classificagdes corretas, € a curva de perda, que quantifica o erro do modelo.
Ambas as métricas sdo plotadas tanto para o conjunto de dados de treinamento (em azul)
quanto para o de validag¢do (em laranja), permitindo uma andlise comparativa.

E possivel observar no grafico que ambas as curvas, apresentam uma aproximagao
acentuada nas épocas iniciais, com uma queda acentuada na curva de perda e um aumento
acentuado na curva de acuracia, indicando que o modelo est4 aprendendo e ajustando seus
pesos para minimizar o erro de classificagdo. Com o avango das épocas, ambas as curvas
tendem a se estabilizar em um patamar proéximo, o que demonstra a convergéncia do
modelo.

A andlise da relacdo entre as duas curvas ¢ fundamental para diagnosticar a
capacidade de generalizacdo da rede. Conforme aponta a literatura, um cenario ideal de
treinamento ocorre quando a curva de perda de validacdo segue de perto a curva de perda
de treinamento, sem divergir significativamente (Ibrahim, 2023).

Nos graficos da Figura 14, a proximidade entre as duas curvas sugere que o
modelo generaliza bem para dados ndo vistos e que as técnicas de regulariza¢do, como o

Dropout, foram eficazes em mitigar o overfitting. A auséncia de uma divergéncia
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crescente entre as curvas confirma a estabilidade do aprendizado, validando que o modelo
final, que foi salvo ao término do processo, ¢ robusto e adequado para a avaliacdo de

desempenho.

4.2 Avaliacao Quantitativa do Desempenho em Func¢ido do SNR

Ap6s a validacdo do processo de treinamento, a andlise quantitativa do
desempenho do classificador ¢ realizada em funcdo da SNR. Esta avalia¢do ¢ crucial para
determinar a robustez do modelo, pois mede sua capacidade de classificar corretamente
os sinais sob diferentes niveis de ruido, um dos principais desafios em ambientes de
comunicagdo ndo cooperativos. A analise foi dividida em duas partes: uma avaliacdo do

desempenho geral do modelo e uma analise detalhada por classe de modulagdo.

4.2.1 Resultados Globais por SNR

Inicialmente, avalia-se o comportamento do classificador como um todo. A Figura
15 exibe as principais métricas de desempenho do modelo (Acurécia, Precisdo, Recall e

F1-Score) plotadas para cada nivel de SNR.

Figura 15 - Desempenho por SNR: Acuracia, Precisdo, Recall e F1-score.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 15 apresenta, para cada nivel de SNR, as curvas de Acuracia, Precisdo,
Recall e F1-score do classificador. O eixo x mostra os valores de SNR de —20 a +18 dB
€ 0 eix0 y o score obtido em cada métrica. As médias sdo feitas por média aritmética das
métricas calculadas por classe, de modo a ponderar igualmente todas as classes.

A andlise do grafico da Figura 15 pode ser organizada em 3 etapas:
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1. Baixo SNR (=20 dB a —8 dB): Nesta fase, o desempenho ¢ baixo. As quatro
métricas permanecem reduzidas, evidenciando a dificuldade do modelo em extrair
caracteristicas em um regime dominado por ruido.

2. Faixa de Transi¢do (-8 dB a +2 dB): Um crescimento acentuado das métricas ¢
observado. Ha4 um ganho de performance a cada incremento de SNR, indicando
que o modelo consegue explorar melhor as caracteristicas dos sinais a medida que
o SNR melhora.

3. Alto SNR (+2 dB a +18 dB): As métricas entram em uma fase de constancia, com

pequenas variagdes, sugerindo um equilibrio entre precisdo nas classificacdes.

4.2.2 Acurécia Global por SNR

Enquanto a andlise anterior apresentou uma visdo conjunta das métricas, um
exame focado na curva de acuridcia permite uma interpretagdo mais clara do
comportamento geral da classificagdo. Isolar esta métrica facilita a identificagcdo precisa
do ponto em que o modelo atinge seu limite de desempenho.

Figura 16 - Desempenho da Acuracia por SNR.
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A Figura 16 mostra a acuracia de classificacdo do modelo em fun¢ao da SNR no
conjunto de teste. O eixo x € escalonado pelos valores de SNR (20 a+18 dB) e o eixo y
o score da classificagdo da acuracia.

De forma semelhante ao restante das métricas do item 4.2.1, o comportamento dos
valores da acuracia também se divide em 3 grupos. No baixo SNR (-20 a -8 dB) a

acuracia cresce lentamente, refletindo a forte influéncia do ruido. Entre —8 dB ¢ 0 dB ha
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uma faixa de transicao com ganho rapido de desempenho. A partir de +4 dB a curva entra
em um canal de ganho de +80%, com pequenas oscilagdes até atingir +18 dB.
Esse patamar entdo delimita o limite para o modelo, indicando que aumentos

adicionais de SNR acima desse valor podem produzir poucos acréscimos de acuracia.

4.2.3 Desempenho das Modulagdes por SNR

Enquanto a analise das métricas globais oferece uma visdo geral, a avaliagdo da
acuracia por classe de modulagdo ¢ fundamental para entender o comportamento
especifico do classificador. A Figura 17 detalha a performance para cada uma das 11

modulagdes em toda a faixa de SNR.

Figura 17 - Desempenho do Grupo de Modulagdes por SNR.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 17 representada por quatro graficos, divididos por grupo de modulagado
(Analogicas, PSK, PAM/QAM e FSK), evidenciam a acurécia de classificagdo do modelo
em funcdo do SNR (-20 a +18 dB). Cada curva ¢ a acuracia da respectiva modulagao no
conjunto de teste, permitindo comparar em qual condi¢do de SNR a acurécia melhora e
em qual condicdo ela satura.

A andlise do grafico da Figura 17 concorda com as observagdes dos demais itens
da atual secdo 4.2, onde o desempenho do modelo ¢ heterogéneo entre as classes, mas
segue padrdes consistentes. Novamente € possivel identificar trés regimes bem marcados

na maioria das curvas, sendo um de baixo SNR, com acuricias proximas de zero, o
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segundo numa faixa de transi¢do, caracterizada por um crescimento acentuado da
acuracia, e o terceiro uma convergéncia em alto SNR, onde a performance se estabiliza,
com pequenas oscilagdes.

Com a analise observa-se que modulacdes mais simples e robustas, como BPSK
e as da familia FSK, saturam mais cedo e atingem uma estabilidade de alta performance.
Em contraste, modulagdes digitais, como 8PSK e QAM64, que precisam de um SNR um
pouco maior para estabilizar. Entretanto, a modulagdo WBFM, aparece como um desafio
para o classificador mesmo em SNR alto, nunca atingindo uma acuracia elevada.

No conjunto, a Figura 17 confirma que o modelo generaliza bem para a maioria
das modulagdes em cendrios de SNR médio e alto. Os principais desafios de classificagao
se concentram na modulacdo analégica WBFM e na modulagdo QAM16, que limitam o

desempenho global do sistema.

4.3 Analise Qualitativa dos Padroes de Classificaciao
A analise qualitativa desta secdo utilizard a matriz de confusdo, permite uma
investigacdo detalhada dos erros e acertos do classificador para cada classe especifica.
Esta abordagem ¢ importante para identificar as peculiaridades do modelo, revelando
quais modulagdes sdo classificadas com sucesso e quais sdo frequentemente confundidas.
A Figura 18 apresenta a matriz de confusdo normalizada, que resume o

desempenho do modelo em todo o conjunto de teste.

Figura 18 - Matriz de Confusao.
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A Figura 18 representa a matriz de confusdo que exibe a propor¢ao de predigdes
para cada uma das 11 classes de modulagdo do dataset. As linhas representam as classes
verdadeiras e as colunas as classes preditas. Os valores na diagonal principal indicam a
classificagdo correta para cada classe individual, enquanto os valores fora da diagonal
representam os erros de classificacdo.

A andlise da matriz revela um desempenho heterogéneo para cada classe de
modulagao. E evidenciado alta eficacia para certas classes, como AM-DSB (72%), PAM4
(66%), AM-SSB (97%), indicando que a CNN aprendeu caracteristicas altamente
discriminativas para essas modulagdes. A forte concentragao de valores na diagonal para
essas classes confirma a robustez da classificacao.

Entretanto, a analise dos elementos fora da diagonal expde os principais desafios
do modelo. Um dos erros mais significativos ocorre com a modulagdo WBFM, que ¢
corretamente classificada apenas 20% das vezes e confundida com AM-DSB em 49% dos
casos. Essa dificuldade em distinguir modulagdes analdgicas ¢ um comportamento
esperado e documentado na literatura, dada a similaridade de suas caracteristicas no
dominio do tempo (Silva; Pinho, 2023).

Outro padrdo de erro notavel € a confusdo entre as modulagdes digitais QAM16 e
QAMO64. O modelo classifica incorretamente 58% das amostras de QAMI16 como
QAMO64, o que evidencia a dificuldade em distinguir entre constelacdes de uma mesma
familia, mas com densidades diferentes.

Essa analise qualitativa complementa os achados da secdo anterior, confirmando
que, embora o modelo seja eficaz para diversas classes, sua performance geral ¢

impactada por desafios especificos em subconjuntos de modulagdes.

4.4 Sintese dos Resultados

Os resultados apresentados neste capitulo confirmam que o modelo foi treinado
com sucesso, com uma clara consisténcia e sem overfitting significativo, validando a
robustez do aprendizado.

A andlise quantitativa estabeleceu a forte dependéncia do desempenho com o SNR,
identificando o limite de performance da arquitetura em cenarios de alto SNR. Por fim, a
analise qualitativa, por meio da matriz de confusao, revelou os padrdes de erro especificos
do classificador, como a dificuldade em distinguir modulagdes analdgicas e as de alta

ordem da familia QAM.
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Estes resultados o fundamento necessario para a andlise critica a ser desenvolvida
no capitulo subsequente, onde as implicacdes destas respostas serdo exploradas e

interpretados com a literatura.
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5 DISCUSSAO

Apos a apresentagao dos resultados no capitulo anterior, este capitulo ¢ focado na
sua interpretagdo. O objetivo aqui ¢ interpretar a descricdo dos dados para analisar o
significado e as suas implicagdes, os relacionando com o referencial tedrico e os trabalhos
relacionados que fundamentaram esta pesquisa. Serdo discutidas as razoes por tras do
desempenho observado do modelo, os padrdes de erro identificados e, por fim, as
limitagdes inerentes ao escopo ¢ a metodologia deste estudo, fornecendo uma analise

critica e contextualizada dos resultados obtidos.

5.1 Interpretacido da Influéncia do SNR

A forte dependéncia do desempenho do classificador em relagao a relagao Sinal-
Ruido, observada no Capitulo 4, ¢ um comportamento esperado e alinhado com os
principios fundamentais de sistemas de comunicagao.

Em cenérios de baixo SNR, o ruido se sobrepde as caracteristicas do sinal,
tornando a tarefa de extracdo de padrdes discriminativos pela CNN extremamente
desafiadora. A performance proxima da aleatoriedade nesta faixa indica que a rede nao
consegue identificar caracteristicas robustas o suficiente para distinguir as modula¢des. E
esse ¢ um limite fundamental ndo apenas para abordagens de aprendizado profundo, mas
para qualquer método de classificacao (West; O’Shea, 2017).

A analise aprofundada da matriz de confusdo (Figura 18) revela limitagdes
especificas do modelo. A confusdo entre as modulagdes analogicas WBFM e AM-DSB
pode ser atribuida a similaridade de suas envoltdrias no dominio do tempo. Para a CNN,
que opera diretamente sobre as amostras temporais I/Q, a auséncia de uma estrutura de
fase bem definida, como a encontrada em modulacdes digitais, dificulta a extragdao de
caracteristicas unicas (West; O’Shea, 2017).

De forma analoga, a confusao entre QAM16 e QAM64 se mostrou um desafio em
AMC. Como a constelacdo de QAM16 ¢ muito semelhante a constelacdo de QAMO64,
tanto em niveis de SNR altos, intermediarios ou baixos, conforme ilustrado no item 3.2,
os pontos da constelacdo de QAM64 se dispersam devido ao ruido, ocupando uma regiao
no espaco I/Q que se assemelha a de uma constelagio QAMI16. Essa sobreposi¢do tornou
a distincao entre as duas classes intrinsecamente dificil.

Observa-se também a estabilizagao do desempenho da acuracia em cenarios de
alto SNR, o que demonstra o limite da capacidade de aprendizado da arquitetura para este
conjunto de dados. Uma vez que o ruido deixa de ser o fator limitante, a performance

restante ¢ determinada pela arquitetura e organizagdo da rede em discriminar
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caracteristicas, selecionar parametros, ¢ modelar e diferenciar as classes. Dessa forma, a
acuracia maxima alcangada, reflete a complexidade da tarefa de AMC e a capacidade da

arquitetura proposta.

5.2 Comparacao com os Resultados da Literatura

Uma analise critica dos resultados exige que eles sejam posicionados em relagao
aos achados da literatura, permitindo avaliar a validade da abordagem e contextualizar o
desempenho do modelo implementado.

A primeira comparagdo pode ser realizada entre a anélise visual dos diagramas de
constelagdo (Segao 3.2) e os resultados da matriz de confusao (Sec¢do 4.3). Foi observado
que, mesmo em alto SNR, modulagdes como a QAM16 nao apresentavam um padrao
visualmente claro em sua constelagdo, aparecendo como uma nuvem de pontos densa. A
matriz de confusdo corrobora essa dificuldade, mostrando que QAM16 ¢ frequentemente
confundida com QAMO64. Isso evidencia que a rede aprende caracteristicas
discriminativas que vao além da inspecdo visual humana, baseando-se em padrdes
temporais e estatisticos presentes nos dados brutos I/Q, mas também confirma que a
dificuldade visual se traduz em um desafio real para o classificador.

Do ponto de vista quantitativo, o desempenho do modelo deve ser comparado com
os resultados de referéncia que utilizaram o mesmo dataset, o RadioML2016.10a. O
trabalho pioneiro de O’Shea, Corgan e Clancy (2016) reportou acuracias superiores a
90% em cenarios de alto SNR para arquiteturas convolucionais. Trabalhos subsequentes,
como o de West e O'Shea (2017), que exploraram arquiteturas mais profundas de DL
como as ResNets, e alcancaram performances ainda maiores, aproximando-se de 95% de
acuracia nos mesmos cenarios.

O modelo implementado neste trabalho atingiu uma acurdcia maxima de
aproximadamente 80% em alto SNR. Embora este valor seja inferior aos reportados nos
estudos de referéncia, ele ¢ consistente com o comportamento esperado de uma
arquitetura de CNN para esta tarefa. A diferenca de desempenho pode ser atribuida a
multiplos fatores, incluindo a profundidade da arquitetura da CNN proposta, a auséncia
de uma otimizacdo exaustiva de hiperparametros, um processo que, como aponta a
literatura, ¢ complexo e sutil (Pina et al., 2020), e diferencas pontuais na implementagdo
e arranjo da CNN.

Portanto, o desempenho do modelo implementado ndo representa um novo estado
da arte, mas se comporta como uma validagdo bem-sucedida dos principios consolidados

na literatura. O modelo reproduziu com sucesso os principais desafios da tarefa de AMC,
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como a forte dependéncia do SNR e a confusdo e avaliacdo entre classes complexas,
cumprindo o objetivo de analisar e aprofundar o entendimento de uma abordagem

moderna para o problema.

5.3 Limitac¢oes do Estudo

Esta secdo apresenta as limitagcdes do trabalho, explicitando o que orientou o
desenvolvimento e, por consequéncia, delimitou a interpretacdo dos resultados e o
alcance das conclusoes.

A principal limitagao reside no uso de um dataset sintético, o RadioML2016.10a.
Embora seja uma referéncia consolidada para a pesquisa em AMC e permita um ambiente
controlado para o treinamento e a avalia¢do, os sinais gerados podem nao representar
todas as complexidades e imperfei¢des encontradas em um ambiente de comunicacao
real. Fatores como interferéncias multicanal, efeitos de propaga¢do nao-lineares e outras
anomalias do mundo real ndo estdo completamente mapeados, o que, de certa forma
implica que o desempenho do classificador pode ndo se reproduzir em cenarios reais.

Adicionalmente, a arquitetura de CNN proposta, embora baseada em principios
consolidados, representa um modelo de base. O desempenho do modelo ¢ sabidamente
sensivel a escolha de hiperparametros, e este trabalho ndo incluiu uma busca exaustiva ou
uma otimizagao sistematica desses valores. Portanto, o desempenho aqui reportado
representa uma linha de base para esta arquitetura especifica, e ndo necessariamente o seu

potencial maximo.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho se propds a desenvolver, implementar e avaliar um sistema de AMC
baseado em uma CNN, com o objetivo de analisar seu desempenho em diferentes niveis
de ruido. O objetivo foi alcangado, uma vez que uma arquitetura de CNN foi
implementada com sucesso, treinada com o dataset de referéncia RadioML2016.10a e
avaliada. A andlise dos resultados permitiu ndo apenas quantificar a performance, mas
também contextualizd-la com a literatura, validando a abordagem de DL como uma
ferramenta viavel para a tarefa de AMC em cenarios simulados, cumprindo assim todas
as etapas delineadas na introdugao.

Os resultados demonstraram que o desempenho do classificador ¢ fortemente
dependente do SNR, atingindo uma acurécia global maxima de aproximadamente 80% a
partir de +4 dB que continua a melhorar, estabilizando-se em um patamar préximo a 85%
nos niveis mais altos de SNR (+18 dB). Entretanto decai para niveis proximos da
aleatoriedade em baixo SNR (-8 dB). A implicagdo deste produto ¢ a confirmagao de que
existe um limiar de sinal para a operacao confidvel do modelo. A identificacao de padrdes
de erro especificos, como a dificuldade em distinguir modulagdes da familia QAM e as
analogicas, fornecem um diagndstico sobre as limitagdes da arquitetura, indicando quais
sinais exigiriam modelos mais complexos para uma classificagdo melhor.

No ambito de aplicagdes praticas, sdo extensas o uso desta tecnologia, podendo
beneficiar a sociedade por meio da otimizagdo do espectro eletromagnético e sistemas de
comunica¢do mais eficientes. Para a Marinha do Brasil, a implementa¢do de sistemas de
AMC robustos representa uma vantagem estratégica, aprimorando a capacidade de
ELINT e a consciéncia situacional no teatro de operacdes. Essa capacidade de identificar
rapidamente modulagdes desconhecidas tem potencial para fortalecer as operagdes de
GE, tanto para a interceptagdo de comunicacdes de interesse quanto para a garantia da
seguranga das proprias comunicacdes e dos aliados.

Por fim, considerando as limitagcdes diagnosticadas e os resultados alcancados,
delineiam-se dire¢des para trabalhos futuros visando expandir esta pesquisa. A primeira
foca em aprimorar a distingdo de classes complexas através de arquiteturas mais robustas,
como as ResNets ou redes recorrentes LSTM, capazes de explorar melhor a profundidade
e as dependéncias temporais dos dados. A segunda dire¢do, de cunho pratico, propde a
validacao experimental com sinais reais capturados via SDR, submetendo o classificador
a cenarios de transmissao reais para verificar sua generalizagdo diante de distor¢oes de

hardware e do canal fisico ndo contempladas na simulacao.
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