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Abstract

Este trabalho propde uma estratégia para implemen-

do perceptron de uma camada e podendo assim atuar em
sistema cujo o modelo de ruido e ndo-gaussiano. Segun-
do o processo de treinamento das redes RBF € bem mas

tar o processo de detec¢ao de sinais em sistemas de comu-rapido que o do MLP.

nicacdo digital, cujo esquema de sinalizacdo possa ser
representado por uma constelacfoita de sinais. Esta

O trabalho esta organizado da seguinte forma: A
Secdo 2 apresenta as caracteristicas da rede RBF. Na

estratégia se caracteriza no uso de uma rede de Fungdes Secio 3 estd apresentada a arquitetura do detetor RBF.

Radiais de Base (rede RBF), chamada aqui de detetor
RBF, cujo propdsito de sua implementacdo e a subs-
tituicdo do detetor de méxima-verossimilhanga usual-

A metodologia de treinamento bem como sua aplicabili-
dade em sistemas de comunicacao digital esta apresenta-
do na Secdo 4. A Sec¢do 5 apresenta os resultados e teste

mente presente nos sistemas de comunicagao digital. As realizados para varios esquemas de modulacéo digital es-

carateristicas funcionais, a estratégia de treinamento e

tudados dinalmente, a Secdo 6 apresenta as conclusdes

um estudo comparativo de desempenho, frente ao detetor deste trabalho.

de maxima-verossimilhanca e a outros modelos de dete-
tores, baseados em Redes Neuraisfisitiis (RNA), séo
apresentados neste trabalho.

1. Introducao

A aplicagéo de redes neurais &idiais (RNA) mode-

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

As redes de fungbes radiais de base (redes RBF) tém
tido recentemente uma sidicativa posi¢do dentro do
dominio das redes neurais édiais [9][10][11]. A prin-

lando detetores associados a sistemas de comunicacao diCipal razéo para esse resultado é a simplicidade do pro-

gital, pode ser encontrado em [1][2][3][4][5]. Observa-
se nestes trabalhos que RNA do tipo perceptron de

cesso de treinamento e fioncia computacional. A es-
trutura da rede RBF é do tipo multiplas camadas, o méto-

uma camada e do tipo perceptron de mdltiplas camadas do de treinamento € do tipo feedforward e o treinamento

(MLP), obtém um satisfatoério desempenho na caracteri-

pode ser supervisionado, método que foi aplicado neste

zacéo destes detetores. Entretanto o uso do perceptron detrabalho, ou hibrido, no qual combina-se um método néo-

uma camada € limitado por realizar apenas diassioes

lineares, ndo podendo entdo, atuar em sistemas cujo mo-

delo de ruido é ndo-linear. J4 o uso do MLP supera o pro-
blema de clasficacdo ndo-linear, por outro lado, 0 mes-
mo tem um treinamento muito lento quando se tentar mo-

supervisionado com um supervisionado. Esse tipo de
rede pode ser usada em problemas de aproximagéo de
funcdes, predicdo e clafisacdo. A Ultima aplicacéo se
apresenta no contexto deste trabalho.

A estrutura basica de uma rede RBF, apresentada na

delar detetores associados a sistemas com constelaged-ig. 1, consiste de apenas trés camadas. A primeira ca-
grandes. Baseado nestes resultados, este trabalho apremada € a conex@o do modelo como o meio. A segunda
senta um detetor baseado em redes RBF com propoésito camada ou camada escondida, realiza uma transformacéo
de substituir o detetor de maxima-verossimilhanca asso- néo-linear do espaco vetorial de entrada para um espaco
ciado aos sistemas de comunicac&o digital cujo esquema vetorial interno que geralmente tem uma dimensé&o maior.

de modulacdo possa ser caracterizado em um espaco
dimensional, tais como os sistemas de comunicacao di-
gital que utilizam modulagéo do tipo ASK, PSK e QAM
[6][7]. Bem como os sistemas que utilizam modulacdo
do tipo CPFSK quando modelados por uma maquina de
Mealy [8]. Existem duas razdes principais que fustim

0 uso da rede RBF. A primeira é que a rede RBF pode re-
alizar clasdicacfes ndo-lineares, superando o problema
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A Ultima camada, a camada de saida, transforma o espago
vetorial interno em uma saida, através de um processo
linear. Os neurdnios da camada escondida séo fungbes
radiais de base.

As funcdes radiais de base produzem um resposta sig-
nificativa, diferente de zero, somente quando o padrdo de
entrada esta dentro de uma regido pequena localizada no
espaco de entrada. Cada funcdo requer um centro e um



Camada rede RBF para clag&tar as coordenadas estimadas,
Camada de escondida x1,T9,...xn do sinal de entrada (¢), associado a um
Camada de P ~ . .

entrada dos M simbolos que compdem um determinado sistema
de sinalizacao digital. A clagigacéao é feita com base no
critério de Bayes [12]. Assim, para um sistema cB8m
regides a clasScar,r1, 72, ... ,7g, COMO estd apresenta-
do na Fig. 3, serdo necessariBseurbnios na camada
de saida da rede RBF utilizada. O nimero de centros,
H, utilizados na camada escondida da RBF é igual ao
namero de pontos que compdem a constelacdo. O mo-
tivo dessa imposicao esta apresentado na proxima secao.
O segundo bloco, denominado de decisor, é formado por
um circuito combinacional que transformaasaidas do
bloco clasdicador nas respectivas palavras binarias asso-
ciadas aos\/ simbolos que compdem uma determinada
Figura 1: Estrutura de umarede RBF. constelacéo.

saida

@ Funcdao radial de base

Limiar de decisédo

pardmetro escalar. A funcdo que é mais utilizada com
funcao de radial de base é a funcdo de Gauss

) =ew (—gzlv-el). @

Assim, uma componentg do vetor de saida;, da rede
RBF é caracterizada como
& i =1,2
b =Fe(9 = wen (o) L5

e s 4y Limiar de deciséo

2
o Figura 3: Representacdo geomeétrica das regifes de de-
Substituindo a Eq. (1) na Eq. (2), cisdo para sistemacol =4e N = 2.

H
1 2
i =F;(x) = wipexp | —=— ||xs — C .
v 5 () ,; P < 207 | Al > A Fig. 4 mostra um exemplo da estrutura do dete-
3) tor RBF, quando o mesmo ¢é aplicado ao sist&nresK.

A Tab. 1 caracteriza a tabela verdade do circuito com-

binacional correspondente. E importante ressaltar que o
detetor RBF tem a caracteristica de ter sua estrutura in-
variavel quanto ao tipo de modulagéo, bem como ser in-
dependente do modelo de ruido utilizado.

Ondew;;, é 0 peso sinaptico entre o neurdrtiala
camada escondida com o neurdpiida camada de sai-
da, x, € 0s — ésimo vetor de entrada, de um conjunto
de treinamentX, e c;, € o vetor de centro, relativo ao
neurdnioh da camada escondida,faedo por

T ¢1
ch:[chl,chg,... 7Chj,... .,Chp} . (4)
?, e
3. Estrutura do Detetor RBF o #, 15
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Figura 2: Estrutura do detetor RBF. @
O detetor proposto neste trabalho é formado por dois Figura 4: Arquitetura do detetor RBF.

blocos, como apresentado na Fig. 2. O primeiro blo-
co, chamado aqui de bloco cldssador, utiliza uma
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Assim, pode-se determinar a priori a localizac&o dos
centros da RBF localizada no bloco cldissidor

sem se fazer uso de uma selecéo aleatéria. Dessa
Lra[ra[rs [ ra rs [ ke | hr| ks bg|bo]b] forma a rede RBF que compde o detetor utilizBra
1|1]0|]0]0]0]O0]|O of|O0 funcgBes radiais de base na sua camada escondida se
atuar em um sistema coRiregides a clascar,

Tabela 1: Tabela verdade do circuito combinacional do
bloco decisor paraum sistema 8-PSK.

o

O|O|O|O|O|O|O
o|o|lo|o|o|o| -
o|o|lo|o|o|r|o
o|o|o|o|r|olo
O|Oo|O|r|O|O|O
o|o|r|ojlo|o|o
o|r|o|ojojolo
~lolo|o|ololo
Rk —|lololo
o|o|r|r|r|r|lo
I ===

4. Treinamento do Detetor RBF

Como estd apresentado em [12], existem varias

maneiras de se treinar uma rede RBF. No detetor proposto 2f
neste trabalho, foi utilizado o treinamento denominado de
centrosfixos, selecionados aleatoriamente para a camada 25 > o o 1 5 2

escondida, e na determinacdo dos ganhos da camada de

saida foi utilizado o método da pseudo inversa. Os passos

desse treinamento estdo apresentados em [12]. Figura 5: llustragd@o dos conjuntos de treinamento para o

Devido a algumas caracteristicas peculiares ao pro- caso de um ruido ndo-gaussiano em um SisteRP&K (o

blema estudado neste trabalho e alguns estudos feitos= sinal, . = sianal+ruido).

através de simulacdes, como contribuicdo deste trabalho

foram realizadas algumas mudancgas no passo 1 do algo-

ritmo de treinamento original e que serdo apresentadas

abaixo. .
1. GerarR conjuntos deD pontos para cada elemento 2
da constelagéo, ondeia- ésimo conjunto é repre- 15t
sentado pela matri (), que é dada por: Al
r 7 i i . 0.5f
ug 1> . ug,f . ug}) ‘
. . . . 0 I
i ] : i : ] el
U — U§-1) ug,g ugl)j . (5) i
3 : : - 5f
[ uby o u o uip |

A matriz U™ representa um conjunto d pontos

discretos ao redor do circulo de decisaa-désimo

elemento de sinal, caso esteja-se trabalhado com um Figura 6: llustragéo dos conjuntos de treinamento para o
ruido gaussiano, se nd® sera caracterizado por ~ caso de um ruido ndo-gaussiano em um siste3K (e

amostras do — ésimo elemento de sinal contami- = sinal, . = sianal+ruido).
nado pelo ruido, como esta apresentado nas Fig. 5 e
Fig. 6;

i . Tendo por base essas mioct¢des, séo utilizados co-
2. Apos geragj)os O conjuntos calcula-se para cada g conjuntos de treinamento os proprios centros, ou seja,
K3 . z A
conjuntoU** um centrocy,, onde cadai — ésimo conjunto é formado apenas por um Uni-
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 varios pontos
para oi —ésimo conjunto. Dessa forma, pode-se acelerar
1 & significativamente o processo de treinamento, contornan-
Chj = = Z Ujk- (7) do assim o problema apresentado pelo modelo do detetor
D
k=1 baseado no MLP [4].

T
Ch = [Ch1,Ch2y . ,Chj,- ., CiN] (6)
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5. Resultados e Testes

No intuito de validar o uso do modelo de detetor RBF
como substituto do model os propostos em [3] [4], que a-
presentaram alguns problemas, foram realizadas as mes-
mas simulacdes. Isto é, foram construidas, através de
simulagBes com um ruido gaussiano e também com um
ruido ndo gaussiano, as curvas de probabilidade de erro
de simbolo para os sistem&sPSK eM -QAM. No caso
do ruido gaussiano as curvas foram comparadas com o0s
modelos tedricos e para o ruido ndo gaussiano as curvas
foram comparadas com as que foram geradas para o ruido
gaussiano. No caso do sistema CPFSK binario também
foi realizada uma simulacgéo utilizando o processador de
Viterbi. Os resultados destas simulagfes, estdo apresen-
tadas nas Figs. 7-12.
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Figura 7: Resultados da simulacdo do detetor RBF im-
plementando um sistermd -PSK.

o
S > ~ ]
] ~
n -1 \ Na N\
o 10 N .
© \ N \
(@] \Y
2 \ M=16 |\ M=64\ M =256
() \ N
() N\
e} -2 , N
° 10 b \ \
o] \\
@ A \
o] \
E
@ -3 \
% 10 [ ] L
a — — - Resultado teoric|
= —®— Simulagéo
o
10
2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
SNR/bit (dB)

Figura 8: Resultados da simulagcdo do detetor RBF im-
plementando um sistemd -QAM.

6. Conclusdes

Este traba ho apresentou um model o de detetor basea
do nas redes RBF, chamado de detetor RBF, aplicado

229

o 1
[}
Q
£ T
o Tk - -
3 s
o 4 —— .
S N
5 \.Q\\ .
° S
) NS
o S
g \-\ )
5 107 ~
S e
T —A— Simulagéo com o decodificador de Viterbi
= —e— Simulag&o com a rede neural
o — — — Resultado teérico
3 l l
10

-4 -2 0

SNR/bit (dB)

2

Figura 9: Resultados da simulagdo do detetor RBF para
um sistema CPFSK binario de resposta compleia-e
0,7143.
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Figura 10: Resultados da simulag&o do detetor RBF im-
plementando um sistem®-PSK contaminado por um
ruido aditivo ndo gaussiano.

a sistemas de comunicacéo digital cujo o esquema de
modulacdo pode ser caracterizado em um espgeo
dimensional de sinais. Os resultados apresentados se
mostraram bastante atrativos no que diz respeito a com-
paracao das curvas tedricas da probabilidade de erro de
simbolo para os sistemad-PSK, M-QAM e CPFSK
binario. Com relacdo a simulagdo com o ruido de na-
tureza ndo gaussiana os resultados se mostram também
bastantes atrativos, mostrando assim que os detetores
baseado em RNA néo tem restricdes quanto ao modelo
de ruido.

A grande vantagem da utilizacdo da RBF esta na ve-
locidade do processo de treinamento. As redes RBF, co-
mo descrito em [12], sdo, usualmente mais rapidas no
processo de treinamento que o MLP. Entretanto, tém a
desvantagem de uma maior exigéncia de memoéria. To-
davia, as alteracfes introduzidas na proposta de treina-
mento possibilitam uma reducé@o acentuada no conjunto
de treinamento contrabalangando a maior exigéncia de
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Figura11: Contornos declassificagéo do detetor RBF im-  Figura12: Contornosde classificagdo do detetor RBF im-
plementando um sisterdaPSK contaminado porumrui-  Plementando um sisten3aPSK contaminado por um rui-
do aditivo ndo-gaussiano. do aditivo ndo-gaussiano.

meméria do algoritmo de treinamento original. Apesar [9] J. E. Moody and C. J. Darken. Fast learning in networks
dessa vantagem, é preciso salientar que as redes RBF tém  of locally-tuned processing units Neural Computation,
um processamento em tempo real mais lento. Isto deve-  1:281-294,1989. o

se ao fato da utilizac&o das fun¢des radias de base da ca-[lo] T. Poggio and F. Girosi. Networks for approximation and
mada escondida. Assim, pode-se concluir que o detetor [
RBF pode ser um bom substituto dos detetores baseados

learning. Proceedings of the IEEE, 78:1481-1497, 1990.
11] T. Poggio and F. Girosi. Regulatization algorithms for
learning that are equivalent to multilayer networksci-

no perceptron de uma cada e no MLP. Finalizando, é in- ence 247:978-982, 1990.
teressante observar que o detetor RBF treinado para um[12] S. Haykin. Neural Networks: A Comprehensive Founda-
sistema com\/ sinais na constelacéo pode ser usado em tion. Englewood Cliffs, New Jersey, 1994.

distintos sistemasd/-arios, exceto pelo treinamento, que
espedica cada esquema de sinalizacdo em particular.
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