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Abstract

Este trabalho propõe uma estratégia para implemen-
tar o processo de deteção de sinais em sistemas de comu-
nicação digital, cujo esquema de sinalização possa ser
representado por uma constelação¿nita de sinais. Esta
estratégia se caracteriza no uso de uma rede de Funções
Radiais de Base (rede RBF), chamada aqui de detetor
RBF, cujo propósito de sua implementação e a subs-
tituição do detetor de máxima-verossimilhança usual-
mente presente nos sistemas de comunicação digital. As
caraterísticas funcionais, a estratégia de treinamento e
um estudo comparativo de desempenho, frente ao detetor
de máxima-verossimilhança e a outros modelos de dete-
tores, baseados em Redes Neurais Arti¿ciais (RNA), são
apresentados neste trabalho.

1. Introdução

A aplicação de redes neurais arti¿ciais (RNA) mode-
lando detetores associados a sistemas de comunicação di-
gital, pode ser encontrado em [1][2][3][4][5]. Observa-
se nestes trabalhos que RNA do tipo perceptron de
uma camada e do tipo perceptron de múltiplas camadas
(MLP), obtém um satisfatório desempenho na caracteri-
zação destes detetores. Entretanto o uso do perceptron de
uma camada é limitado por realizar apenas classi¿cações
lineares, não podendo então, atuar em sistemas cujo mo-
delo de ruído é não-linear. Já o uso do MLP supera o pro-
blema de classi¿cação não-linear, por outro lado, o mes-
mo tem um treinamento muito lento quando se tentar mo-
delar detetores associados a sistemas com constelações
grandes. Baseado nestes resultados, este trabalho apre-
senta um detetor baseado em redes RBF com propósito
de substituir o detetor de máxima-verossimilhança asso-
ciado aos sistemas de comunicação digital cujo esquema
de modulação possa ser caracterizado em um espaçoQ-
dimensional, tais como os sistemas de comunicação di-
gital que utilizam modulação do tipo ASK, PSK e QAM
[6][7]. Bem como os sistemas que utilizam modulação
do tipo CPFSK quando modelados por uma máquina de
Mealy [8]. Existem duas razões principais que justi¿cam
o uso da rede RBF. A primeira é que a rede RBF pode re-
alizar classi¿cações não-lineares, superando o problema

do perceptron de uma camada e podendo assim atuar em
sistema cujo o modelo de ruído e não-gaussiano. Segun-
do o processo de treinamento das redes RBF é bem mas
rápido que o do MLP.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: A
Seção 2 apresenta as características da rede RBF. Na
Seção 3 está apresentada a arquitetura do detetor RBF.
A metodologia de treinamento bem como sua aplicabili-
dade em sistemas de comunicação digital está apresenta-
do na Seção 4. A Seção 5 apresenta os resultados e teste
realizados para vários esquemas de modulação digital es-
tudados e¿nalmente, a Seção 6 apresenta as conclusões
deste trabalho.

2. Redes de Funções Radiais de Base (redes
RBF)

As redes de funções radiais de base (redes RBF) têm
tido recentemente uma signi¿cativa posição dentro do
domínio das redes neurais arti¿ciais [9][10][11]. A prin-
cipal razão para esse resultado é a simplicidade do pro-
cesso de treinamento e a e¿ciência computacional. A es-
trutura da rede RBF é do tipo múltiplas camadas, o méto-
do de treinamento é do tipo feedforward e o treinamento
pode ser supervisionado, método que foi aplicado neste
trabalho, ou híbrido, no qual combina-se um método não-
supervisionado com um supervisionado. Esse tipo de
rede pode ser usada em problemas de aproximação de
funções, predição e classi¿cação. A última aplicação se
apresenta no contexto deste trabalho.

A estrutura básica de uma rede RBF, apresentada na
Fig. 1, consiste de apenas três camadas. A primeira ca-
mada é a conexão do modelo como o meio. A segunda
camada ou camada escondida, realiza uma transformação
não-linear do espaço vetorial de entrada para um espaço
vetorial interno que geralmente tem uma dimensão maior.
A última camada, a camada de saída, transforma o espaço
vetorial interno em uma saída, através de um processo
linear. Os neurônios da camada escondida são funções
radiais de base.

As funções radiais de base produzem um resposta sig-
ni¿cativa, diferente de zero, somente quando o padrão de
entrada está dentro de uma região pequena localizada no
espaço de entrada. Cada função requer um centro e um
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Figura 1: Estrutura de uma rede RBF.

parâmetro escalar. A função que é mais utilizada com
função de radial de base é a função de Gauss
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Assim, uma componente|m do vetor de saída,|, da rede
RBF é caracterizada como
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Substituindo a Eq. (1) na Eq. (2),
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Ondezmk é o peso sináptico entre o neurôniok da
camada escondida com o neurôniom da camada de saí-
da,{v é o v � �hvlpr vetor de entrada, de um conjunto
de treinamento[, e fk é o vetor de centro, relativo ao
neurôniok da camada escondida, de¿nido por

fk @ ^fk4> fk5> = = = > fkm> = = = > fks`
W = (4)

3. Estrutura do Detetor RBF
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Figura 2: Estrutura do detetor RBF.

O detetor proposto neste trabalho é formado por dois
blocos, como apresentado na Fig. 2. O primeiro blo-
co, chamado aqui de bloco classi¿cador, utiliza uma

rede RBF para classi¿car as coordenadas estimadas,
{4> {5> = = = {Q do sinal de entrada{ +w,, associado a um
dosP símbolos que compõem um determinado sistema
de sinalização digital. A classi¿cação é feita com base no
critério de Bayes [12]. Assim, para um sistema comU
regiões a classi¿car,u4> u5> = = = > uU, como está apresenta-
do na Fig. 3, serão necessáriosU neurônios na camada
de saída da rede RBF utilizada. O número de centros,
K, utilizados na camada escondida da RBF é igual ao
número de pontos que compõem a constelação. O mo-
tivo dessa imposição está apresentado na próxima seção.
O segundo bloco, denominado de decisor, é formado por
um circuito combinacional que transforma asU saídas do
bloco classi¿cador nas respectivas palavras binárias asso-
ciadas aosP símbolos que compõem uma determinada
constelação.
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Figura 3: Representação geométrica das regiões de de-
cisão para sistema comP @ 7 eQ @ 5.

A Fig. 4 mostra um exemplo da estrutura do dete-
tor RBF, quando o mesmo é aplicado ao sistema;-PSK.
A Tab. 1 caracteriza a tabela verdade do circuito com-
binacional correspondente. É importante ressaltar que o
detetor RBF tem a característica de ter sua estrutura in-
variável quanto ao tipo de modulação, bem como ser in-
dependente do modelo de ruído utilizado.
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Figura 4: Arquitetura do detetor RBF.
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Tabela 1: Tabela verdade do circuito combinacional do
bloco decisor para um sistema ;-PSK.
u4 u5 u6 u7 u8 n9 n: n; e6 e5 e4

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1
0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0
0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1
0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1
0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0

4. Treinamento do Detetor RBF

Como está apresentado em [12], existem várias
maneiras de se treinar uma rede RBF. No detetor proposto
neste trabalho, foi utilizado o treinamento denominado de
centros¿xos, selecionados aleatoriamente para a camada
escondida, e na determinação dos ganhos da camada de
saída foi utilizado o método da pseudo inversa. Os passos
desse treinamento estão apresentados em [12].

Devido a algumas características peculiares ao pro-
blema estudado neste trabalho e alguns estudos feitos
através de simulações, como contribuição deste trabalho
foram realizadas algumas mudanças no passo 1 do algo-
ritmo de treinamento original e que serão apresentadas
abaixo.

1. GerarU conjuntos deG pontos para cada elemento
da constelação, onde ol � �hvlpr conjunto é repre-
sentado pela matrizX+l,, que é dada por:
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A matrizX+l, representa um conjunto deG pontos
discretos ao redor do círculo de decisão dol��hvlpr
elemento de sinal, caso esteja-se trabalhado com um
ruído gaussiano, se nãoX+l, será caracterizado por
amostras dol � �hvlpr elemento de sinal contami-
nado pelo ruído, como está apresentado nas Fig. 5 e
Fig. 6�

2. Após gerados osU conjuntos calcula-se para cada
conjuntoX+l, um centrofk, onde

fk @ ^fk4> fk5> = = = > fkm> = = = > flQ `W (6)
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Assim, pode-se determinar a priori a localização dos
centros da RBF localizada no bloco classi¿cador
sem se fazer uso de uma seleção aleatória. Dessa
forma a rede RBF que compõe o detetor utilizaráU
funções radiais de base na sua camada escondida se
atuar em um sistema comU regiões a classi¿car�
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Figura 5: Ilustração dos conjuntos de treinamento para o
caso de um ruído não-gaussiano em um sistema7-PSK (�
= sinal, . = sianal+ruído).
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Figura 6: Ilustração dos conjuntos de treinamento para o
caso de um ruído não-gaussiano em um sistema;-PSK (�
= sinal, . = sianal+ruído).

Tendo por base essas modi¿cações, são utilizados co-
mo conjuntos de treinamento os próprios centros, ou seja,
cadal � �hvlpr conjunto é formado apenas por um úni-
co ponto. Assim, pode-se observar que o conjunto de
treinamento é bem reduzido quando comparado com os
detetores propostos em [3][4] que utilizam vários pontos
para ol��hvlpr conjunto. Dessa forma, pode-se acelerar
signi¿cativamente o processo de treinamento, contornan-
do assim o problema apresentado pelo modelo do detetor
baseado no MLP [4].
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5. Resultados e Testes

No intuito de validar o uso do modelo de detetor RBF
como substituto do modelos propostos em [3] [4], que a-
presentaram alguns problemas, foram realizadas as mes-
mas simulações. Isto é, foram construídas, através de
simulações com um ruído gaussiano e também com um
ruído não gaussiano, as curvas de probabilidade de erro
de símbolo para os sistemasP -PSK eP -QAM. No caso
do ruído gaussiano as curvas foram comparadas com os
modelos teóricos e para o ruído não gaussiano as curvas
foram comparadas com as que foram geradas para o ruído
gaussiano. No caso do sistema CPFSK binário também
foi realizada uma simulação utilizando o processador de
Viterbi. Os resultados destas simulações, estão apresen-
tadas nas Figs. 7–12.
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Figura 7: Resultados da simulação do detetor RBF im-
plementando um sistemaP-PSK.
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Figura 8: Resultados da simulação do detetor RBF im-
plementando um sistemaP-QAM.

6. Conclusões

Este trabalho apresentou um modelo de detetor basea-
do nas redes RBF, chamado de detetor RBF, aplicado
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Figura 9: Resultados da simulação do detetor RBF para
um sistema CPFSK binário de resposta completa ek @
3> :476.
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Figura 10: Resultados da simulação do detetor RBF im-
plementando um sistemaP-PSK contaminado por um
ruído aditivo não gaussiano.

a sistemas de comunicação digital cujo o esquema de
modulação pode ser caracterizado em um espaçoQ-
dimensional de sinais. Os resultados apresentados se
mostraram bastante atrativos no que diz respeito à com-
paração das curvas teóricas da probabilidade de erro de
símbolo para os sistemasP-PSK, P -QAM e CPFSK
binário. Com relação a simulação com o ruído de na-
tureza não gaussiana os resultados se mostram também
bastantes atrativos, mostrando assim que os detetores
baseado em RNA não tem restrições quanto ao modelo
de ruído.

A grande vantagem da utilização da RBF está na ve-
locidade do processo de treinamento. As redes RBF, co-
mo descrito em [12], são, usualmente mais rápidas no
processo de treinamento que o MLP. Entretanto, têm a
desvantagem de uma maior exigência de memória. To-
davia, as alterações introduzidas na proposta de treina-
mento possibilitam uma redução acentuada no conjunto
de treinamento contrabalançando a maior exigência de
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Figura 11: Contornos de classi¿cação do detetor RBF im-
plementando um sistema7-PSK contaminado por um ruí-
do aditivo não-gaussiano.

memória do algoritmo de treinamento original. Apesar
dessa vantagem, é preciso salientar que as redes RBF têm
um processamento em tempo real mais lento. Isto deve-
se ao fato da utilização das funções radias de base da ca-
mada escondida. Assim, pode-se concluir que o detetor
RBF pode ser um bom substituto dos detetores baseados
no perceptron de uma cada e no MLP. Finalizando, é in-
teressante observar que o detetor RBF treinado para um
sistema comP sinais na constelação pode ser usado em
distintos sistemasP-ários, exceto pelo treinamento, que
especi¿ca cada esquema de sinalização em particular.
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