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Glava 1

Uvod

Automatska klasifikacija modulacija (AKM, Automatic Modulation Classi ication - AMC)
predstavlja proces prepoznavanja tipa modulacije nepoznatog primljenog signala. AKM
¢ini veoma vaZnu integralnu komponentu savremenih bezZi¢nih telekomunikacionih
sistema, klju¢nu kako za vojne tako i za brojne civilne primene. Dok se u vojnim
primenama uobi¢ajeno koristi za detekciju i identifikaciju presretnutih signala u
elektronskom ratovanju, znataj AKM u civilnim komunikacijama raste sa dinami¢nim
razvojem softverski definisanog radija, pametnih rekonfiguriSuéih primopredajnika, kao
i aplikacija interneta stvari (Internet of Things), gde se koristi za demodulaciju unapred
nepoznatih signala [16, 5, 47].

U poslednje dve decenije je razvijen veliki broj raznih algoritama za AKM: najteSce su
metode zasnovane na verodostojnosti (likelihood-based) i metode zasnovane na
obelezZjima (feature-based) razmatrane od strane istrazivaca u oblasti. Dok metode
zasnovane na verodostojnosti mogu dovesti do optimalnih reSenja uz velike racunske
zahteve, metode zasnovane na obelezjima, ukoliko su dobro projektovane, mogu dovesti
do performansi koje su blizu optimalnih, uz znacajno smanjenu racunsku kompleksnost
[20]. Obelezja mogu predstavljati razni direktni atributi signala, rezultati transformacije
talasi¢ima, statistike viSeg reda - momenti i kumulanti, ili cikline statistike. Skorasnja
istrazivanja se uobicajeno koriste kompleksnim klasiﬁkatoa koji ¢esto rezultuju u
odli¢nim performansama, kao $to su neuralne mreze, metoda potpornih vektora (support
vector machine), metoda k-najblizih suseda (k-nearest neighbor), i duboke neuralne
mreze, izmedu ostalih. Nabrojane metode poboljSavaju klasifikacione performanse, ali i
uvode znacajnu racunsku kompleksnost u metode zasnovane na obelezjima, ¢ija je glavna
prednost uvek bila u njihovoj jednostavnosti. Dodatno, mnogi savremeni algoritmi rade
izdvajanje (ekstrakciju) viSe razli¢itih obeleZja istovremeno [47, 21, 6], Sto €ini jo§ veci
uticaj na ukupnu kompleksnost.

Sa druge strane, pokazano je da jednostavni algoritmi za AKM zasnovani na
kumulantima kao obelezjima od interesa, kao 5to su kumulanti cetvrtog reda [44] ili
kumulanti $estog reda [27], imaju dobre performanse ¢ak i u realnim komunikacionim
uslovima koji uklju¢uju na primer feding kanal [25]. Iako se karakteriSu veoma niskom

kompleksno$cu [19], ¢ak i posle mnogo godina istrazivanja u oblasti AKM, ovi algoritmi
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se i dalje smatraju za state-of-the-art [34]. Stavi$e, u ovom kontekstu su se kumulanti
Sestog reda pokazali kao bolji izbor koji dovodi do znacajno boljih performansi u odnosu

na kumulante ¢etvrtog reda [22].

1.1 Predmet istrazivanja

Imajuéi uvidu gore navedene Cinjenice vezane za razli¢ite metode AKM, interesantnu
temu predstavlja istrazivanje mogucnosti dodatnog poboljSanja performansi
standardnog algoritma zasnovanog na kumulantima Sestog reda. Kada se poredi sa
drugim savremenim algoritmima za AKM, algoritam zasnovan na kumulantima 3estog
reda pokazuje superiornost po pitanju niske kompleksnosti (broj operacija sabiranja i
mnoZenja je manji za nekoliko redova veli¢ina u odnosu na konkurenciju, ne zahtevaju se
eksponencijalne i logaritamske operacije), memorijskih zahteva i vremena izvrSavanja.
Analiza prikazana u [42], sa veli¢inom uzorka N i M razli¢itih tipova modulacija u testu
AKM, pokazala je da algoritam zasnovan na kumulantima Sestog reda zahteva 6N
operacija sabiranja, 16NN operacija mnoZenja, M poredenja i 3M memorijskih jedinica
ukupno. Vreme izvrSavanja na i7-6700 procesoru je 0.00036 sekundi. Navedena analiza
pokazuje da algoritam zasnovan na dubokom ucenju i konvolucionim neuralnim
mrezama [33], pod istim uslovima, zahteva priblizno 100 puta viSe operacija sabiranja i
mnozenja, 100,000 puta viSe poredenja i 1,000 puta viSe memorijskih resursa. Vreme
izvri§avanja na istom procesoru je 0.00132 sekunde. Medutim, algoritam zasnovan na
kumulantima Sestog reda zahteva poboljsanje kako bi mogao pariratii u klasifikacionim
performansama savremenim modelima dubokog utenja.

Predmet istrazivanja ove disertacije je novi pristup unapredenju algoritma za AKM
zasnovanog na vrednostima kumulanata $estog reda, uvodeci novi metod redukcije reda
modulacije (Modulation Order Reduction) primljenog signala [32]. PredloZeni metod
redukcije reda modulacije moze unaprediti standardni algoritam za AKM i obezbediti
efikasniju i tac¢niju klasifikaciju unutar jedne vazne grupe signala o kojima ¢e, izmedu
ostalog, biti detaljnije reci u ovoj disertaciji - QAM signala [31]. Kao poseban deo nove
metode redukcije reda modulacije, u disertaciji ¢e biti predstavljeno i dodatno
unapredenje ove metode uvodenjem principa rekurzivnosti, {ime je moguce obezbediti
uspesnu klasifikacija veceg broja QAM modulacija.

Treba napomenuti da opisana poboljSanja unose povecanu kompleksnost algoritama
u smislu povecanog broja racunskih operacija, ali ¢ak i to uzimajuci u obzir, predlozeni
algoritam i dalje ostaje za nekoliko redova veliE jednostavniji od algoritama

zasnovanih na drugim svojstvima primljenog signala, o ¢emu ce takode biti reci u ovoj

2




GLAVA 1.UVOD

disertaciji. U isto vreme, predloZeni metod redukcije reda modulacije je veoma atraktivan
i za dalja istrazivanja i potencijalna dodatna poboljsanja performansi u zahtevnijim
uslovima propagacije, npr. uz prisutan multipath feding ili interferenciju. Takode, ova
metoda redukcije reda modulacije moZe se potencijalno integrisati i u druge algoritme za
AKM zasnovane na razli¢itim vrednostima parametara od interesa, kao i u druge
kompleksne klasifikatore (ves$tacke neuralne mreze, metode dubokog ucenjai sli¢no).
Verifikacija postignutih rezultata u poboljSanju performansi klasifikacije je
sprovedena pomoc¢u obimnih razli¢itih racunarskih simulacija. U simulacijama je
predlozeno reSenje uporedeno sa drugim algoritmima za AKM, i data je detaljna

komparativna analiza zajedno sa analizom osobina novih algoritama.

1.2 Sadrzaj disertacije
Pored uvoda, gde je ukratko izlozen problem koji ¢e se razmatrati u ovoj disertaciji,

opisano trenutno stanje razvoja oblasti od interesa evidentirano u postojecoj literaturi,
obrazloZen kori$¢eni metodoloski pristup, i data struktura teksta, disertacija sadrZi jos
Cetiri glave i zakljucak.

U okviru druge glave predstavljaju se teorijske osnove elemenata statistike signala i
kumulanata viSeg reda.

Treca glava sadrii pregled modulacionih postupaka koji se primenjuju u
telekomunikacionim sistemima, a Ciji rezultat predstavlja predmet obrade i ulaz za
algoritam opisan u ovoj disertaciji.

U Cetvrtoj glavi je dat opis postojecih algoritama automatske klasifikacije modulacije
sa posebnim osvrtom na algoritme na bazi kumulanata viSeg reda.

Peta glava sadrzi novopredloZeno unapredenje automatske klasifikacije modulacije
zasnovane na kumulantu Sestog reda, opisujuci novi algoritam sa dodatnom metodom
redukcije reda modulacije, kao i rekurzivni algoritam redukcije reda modulacije. U
okviru ove glave prikazane su i ra¢unarske simulacije za poredenje rezultata
klasifikacije ostvarenih sa i bez primene ovog metoda.
Na kraju disertacije iznet je zakljucak sa mogucim pravcima razvoja u obradenoj

oblasti, i dat je spisak referentne literature.
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1.3

Hipoteze i ciljevi istraZivanja

Opsta hipoteza od koje se krenulo u istrazivanje u disertaciji je: Moguce je realizovati

prepoznavanje modulacionog postupka nad a priori nepoznatom telekomunikacionom

sigalu, primenom namenskih algoritama kreiranih za tu specifi¢cnu svrhu.

Posebna hipoteza koja proizlazi iz opSte je: Postojeéi algoritam za automatsku

klasifikaciju modulacije primljenog signala zasnovan na kumulantu Sestog reda se moze

poboljsati, tj. koriS¢enjem dodatnog metoda redukcije reda modulacije moguce je

ostgriti efikasniju i ta¢niju klasifikaciju QAM signala.

Pojedinacne hipoteze koje su koris¢ene u disertaciji su:

1.

Koris¢enjem algoritma za automatsku klasifikaciju modulacije primljenog signala
zasnovanog na kumulantu Sestog reda uspesno se moZe klasifikovati / izdvojiti
BPSK modulisani signal od kompleksnih (QPSKi QAM) signala, kao i QPSK od M-QAM
(M > 4) signala.

Koris¢enjem novog, dodatnog, metoda redukcije reda modulacije moguce
jeostvariti efikasniju i tacniju klasifikaciju izmedu QAM (16-QAM i 64QAM)

modulisanih signala.

Koris¢enjem rekurzivnog metoda redukcije reda modulacije moguce je ostvariti

efikasniju i tacniju klasifikaciju ostalih, jo$ slozenijih, QAM modulisanih signala.

Ciljevi istrazivanja su slededi:

1.

2.

Formulacija problema automatske klasifikacije modulacije primljenogsignala.

Modifikacija i proSirenje postojeceg algoritma automatske klasifikacijemodulacije
zasnovanog na kumulantu Sestog reda na takav nacin da se mogu uspe$no
klasifikovati 16-QAM i 64-QAM modulisani signali, koriS¢enjem predloZenog

metoda redukcije reda modulacije.

Dodatna modifikacija i proSirenje novog algoritma za AKM, zasnovanogna
kumulantu Sestog reda i metodi redukcije reda modulacije, na takav nacin da se
mogu uspesSno Kklasifikovati i ostali QAM modulisani signali, koris¢enjem

predlozenog rekurzivnog metoda.

Verifikacija unapredenog algoritma za AKM, zasnovanog na kumulantusestog reda
i (rekurzivnoj) metodi redukcije reda modulacije, pomo¢u sveobuhvatnih

ra¢unarskih simulacija.
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1.4 Metodologija istraZzivanja
U toku naucnog i istrazivackog rada upotrebljene su razlicite metode kako bi bili

zadovoljeni osnovni metodoloski zahtevi - objektivnost, pouzdanost, opsStost i
sistematicnost.

U skladu sa izabranom problematikom, definisanim ciljevima istrazivanja i
postavljenim nauc¢nim hipotezama radi definisanja nauc¢nih i struc¢nih zakljucaka i
iznalaZzenja mogucih reSenja, upotrebljena je teorijska analiza uz koriS¢enje rezultata
istraZzivanja iz medunarodne nautne literature, odnosno saznanja naucnika i drugih
autora koji sBistraEivali problematiku kojom se bavi i ovaj rad. U disertaciji se
gedstavljaju naucno-teorijska saznanja, relevantna literatura i originalni predlozi
koriS¢enjem veceg broja metoda, i to: istorijske metode, metode kompleksnog
posmatranja i analize sadrzaja, metode analize i sinteze, metode dokazivanja, kao i
eksmimentalne metode.

Primenom istorijskog metoda pribavljeni su rezultati istrazivanja drugih autora koji
su se bavili problematikom vezanom za tematiku od interesa. Pribavljeni podaci poti¢u
uglaggom iz eminentnih nau¢nih radova i istrazivanja u ovoj oblasti.

Metoda kompleksnog posmatranja i analize sadriamrimenjena je prilikom obrade
rezultata preuzetih iz istrazivanja drugih istrazivaca. Rezultati su upotrebljeni u cilju
definisanja nedostataka postojecih algoritama automatske klasifikacije modulacije i
utvrdivanja pravca za potencijalna unapredenja.

Proucavanjem dostignuca i postavki primenjenih u postoje¢im istrazivanjima uocena
je mogutnost poboljSanja dosadasnjih i primene unapredenih postaonriééenjem
novih metoda u algoritmima za automatsku klasifikaciju modulacije. Na ovaj nacin
primenjene su metode analize i sinteze.

U cilju provere efektivnosti i efikasnosti predloZenih resenja, izvrSene su simulacije
koje su potvrdile inicijalne hipoteze disertacije, $to predstavlja implementaciju

eksperimentalnog metoda.




Glava 2

Elementi statistike signala i kumulanti
viSeg reda

Ova glava razmatra teorijske osnove elemenata statistike signala i kumulanata viSeg
reda, kao gradivnih elemenata neophodnih za konstruisanje predlozenih algoritama. Svi
predloZeni algoritmi koriste kumulante viSeg (tacnije Sestog) reda kao obelezja signala.
Izracunate vrednosti obelezja se koriste u pragovskom odlucivanju kojim se vrsi
klasifikacija tipova modulacija posmatranog signala. Kumulanti predstavljaju jedno od
Cesto koriS¢enih statistickih obeleZja u okviru tradicionalnih algoritama za AKM [41, 38,
11, 24, 44, 27, 37], gde su se pokazali kao dobar izbor koji daje veoma dobre rezultate
klasifikacije uz malu upotrebu racunarskih resursa. KoriS¢enje statistika viSeg reda je
posebno korisno jer njihove vrednosti odrazavaju oblik raspodele zaSumljenih uzoraka iz
osnovnog opsega ulestanosti [41]. Robusnost pristupa je posledica i prirodne robusnosti
ovih statistika na rotaciju konstelacija i nestabilnost faze. Kvalitet klasifikacije je
primarno odreden vredno$¢u odnosa signal/Sum (SNR), kao i duZinom posmatrane
sekvence signala.

Vrednosti kumulanata nizeg reda (do treceg) se poklapaju sa vrednostima centralnih
momenata; pofev od kumulanta Cetvrtog reda javljaju se razlike pa ¢e u nastavku biti
detaljno date definicije kumulanata neophodne za dalje razumevanje predlozenih
metoda. Razmatranja koja slede posmatraju signal koji je dobijen kao rezultat
pretprocesiranja. Pretpostavlja je koherentno i sinhrono okruZenje u kome se prenosi
signal odredene ulestanosti, kao i da su nosilac, vremenski odbirci i talasni oblik signala
uspesno odredeni.

Takode, bice date izracunate vrednosti kumulanata viSeg reda za pojedine tipove
(konstelacije) modulacija, koji se za potetak mogu posmatrati prosto kao predstavnici
razlicitih tipova signala. Razmatrani razli¢iti formati modulacija ¢e detaljnije biti

objasnjeni u sledecoj glavi.
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2.1 Definicija kumulanata

Posmatrajmo slu¢ajan vektor (Y1,.,Yr), gde je E(Yil") < o0i=1,..., . Tada se
zdruzeni kumulant (r-tog reda), u oznaci cum(Y1,....¥r), moZe definisati kao
[9, 8]:

cum(Yi,...,Y;) = Y (=1 (p - 1)!(h‘( I1 }})) (f( 1 }._.f))

j€u JEUp , (2.1)

gde se sumiranje vrsi po svim particijama (v,..,Vp), p = 1,2,..,r, skupa {1,..,r}. Moze se

pokazati [9] da cum(Yi,..,Yr) zapravo predstavlja koeficijent uz ¢lan i'ti +-+tr Tejlorovog
E(exp (i 5,1,Y7))

sledece osobine kumulanata [9, 8]:

reda za funkciju log . Takode, moguce je lako pokazati da vaze

1. cum(a1Yy,..,ar¥y) = a1--arcum(Y,..,Yr);

2. funkcija cum(Y1,..,Yy) je simetri¢na po svojim argumentima;

3. ukoliko je bilo koja grupa iz skupa (Y1,.., ¥+) nezavisna od ostalih ¢lanova iz
(Yy,..,Y?), tada je cum(Yy,...,Yr) = 0;

4. za sluéajnu promenljivu (Z1,Y1,..,Y¥y) vaZzi jednakost: cum(Y1
+

21,Y2,..,Yr)= cum(Yy,., Yr) + cum(Zy,Yz,.,Yr);

5. zakonstantup i r= 2 vazi: cum(Y1+ 1, Y2,.., Yr) = cum(Ys,.., Yr);
6. zanezavisne (Y1,..,Y¥r) i (Z3,...2r) vazi jednakost: cum(Y1+2s,..., Yr+Zr)= cum(Ys,..., Y1) +

cum(Zy,...Zr);
7. cum(Yj) = E(Y)), cum(Y;Y;) = var(Y;) i cum(Y;Y)) = cov(Y3Y)).

Neke od ovih osobina ¢e biti koriS§¢ene urazmatranjima koja slede (na primer, osobina
da je kumulant zbira jednak zbiru kumulanata). Za razliku od statistika momenata, grubo
govore€i, kumulanti karakteridu interakciju ili zavisnost viSe promenljivih koja je
posledica udruzenog delovanja cele njihove grupe a ne delovanja nekoliko udruzenih
podgrupa. Zbog ove ¢injenice se i javljaju razlike izmedu kumulanata i centralnih

momenata za viSe od tri ukljuene promenljive.
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2.2  Kumulanti Cetvrtog reda

Za kompleksni stacionarni slu¢ajni proces y(n), kumulanti drugog reda se mogu

definisati na dva razli¢ita nacina, zavisno od mesta konjugacije:

Cy = E(,Uz('”)).-
Car = E(ly(n)[*), (2.2)

Sli¢no, kumulanti ¢etvrtog reda se mogu zapisati na tri nacina:

Cipo = rum(y(n}. y(n),y(n), _.*;(n)).
Cy = mm(y(n}. y(n),y(n),y*(n)),
Ciz = cum(y(n), y(n), y*(n), ;;*(n))_ (2.3)

Za slucajne promenljive nulte srednje vrednosti w, x, y i z, kumulant cetvrtog reda se moze

zapisati kao:

30
Em[w,x,y,z] = E(wxyz) - E(wx)E(yz) — E(wy)E(xz) - E(wz)E(xy). (2.4)

Jednatina (2.4) se moze koristiti kako bi se vrednosti Cio, Ca1ili Cs2 predstavile preko
kumulanata drugog reda promenljive y(n), sa odgovaraju¢im konjugacijama [9].
Vrednosti kumulanata u (2.2) i (2.3) se mogu estimirati iz uzorackih estimacija
odgovaraju¢ih momenata. Pretpostavljamo da je y(n) nulte srednje vrednosti (u praksi se
srednja vrednost uzorka oduzima od vrednosti odbiraka pre estimacije kumulanata).

Uzoracke estimacije vrednosti iz (2.2) su date kao:

N
2, 1 9
Ca = N E y-(n),

n=1

.\"
- 1 ¢ o
Co = N Z [y(n)|*
7 on=1 ’ [2.5]

gde " oznacava srednju vrednost uzorka. Ovo vodi do sledecih estimacija [41]:
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N

A 1 oAl
Cio = ¥ Zy‘(n] —3C3,.

n=1
1 N -
Cn=% y (n)y*(n) — 3C5C3,,

n=1
N

. 1 . .
p_]Q = F Z |y(??)|l — |(_'2()|Z - 2(..j]

n=1

(2.6)

Pretpostavicemo, bez gubljenja na opstosti, da su konstelacije normalizovane na
jedini¢nu energiju, $to odgovara vrednosti €21 = 1. U praksi, estimiramo normalizovane

kumulante:
Cue=Cu /C2, k=0,1,2 (2.7)

Na ovaj na¢in se kumulanti samonormalizuju i eliminiSu eventualni problemi sa

skaliranjem podataka. Kompleksnost jednacina (2.6) i (2.7) je reda N, i zahteva samo 2N

i 4N kompleksnih mnoZenja za racunanje Caoi CA42, respektivno. U slucaju zaSumljenih
podataka, Cau (2.7) se mora zameniti sa Coi- C“Zl,g, gde je Cai dalje dato preko

jednacine (2.5), dok CAZI&g predstavlja estimaciju varijanse aditivnog Suma g(n); estimacija

C21,4je uobicajeno dostupna u praksi.

Teoretske vrednosti kumulanata Cetvrtog reda iz (2.3) su date u [41] za razlilite
konstelacije signala od interesa, gde je pretpostavljeno da su svi simboli jednako
verovatni. Ove vrednosti su dobijene racunanjem srednjih vrednosti ansambala za slucaj
idealnih konstelacija bez Suma, pod pretpostavkom jedini¢ne energije. Slika 2.1 pokazuje
vrednosti statistika Cs0i Caz2. Za konstelacije kompleksne vrednosti izlistane na Slici 2.1
(izuzimajuéi BAMPM) vazi C20= 0 i Cs1 = 0. MoZe se primetiti da statistike Cs21 |Ca0| ne
zavise od rotacije faze skupa simbola. U slu¢aju C4z, ovaj zakljucak je direktna posledica
simetri¢ne konjugacije u (2.3). Kada se radi o Cso, ukoliko je rotacija faze jednaka ¢, tada
¢e Cs0 imati kompleksni mnoZilac exp(j4¢) pa |Cs0| nece biti promenjeno. Razmatrane
konstelacije se prirodno dele na sledece cetiri podklase: binarna PSK (BPSK - binarne
realne vrednosti), PAM (realne vrednosti), PSK (konstantni moduo) i QAM/V29-V32
(opste kompleksne vrednosti). U [41] je predlozena hijerarhijska klasifikaciona struktura
za AKM zasnovana na kumulantima Cetvrtog reda koja ce biti opisana u ¢etvrtoj glavi ove
disertacije kao uvod za klasifikatore zasnovane na kumulantima Sestog reda.

Da bi se odredili pragovi za testiranje u klasifikacionoj strukturi,
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BPSK & -2 O Cul
PAM(4) I ® -1.36 X Ol
PAM(8) ®-1.2381 i

PAM(16) ® -1.2094 -
PAM(32) | ®-1.2024 -
PAM(64) ® -1.2006 -
PAM(oc) ®-1.2 .
PSK(4) X -1 O 1
PSK(>4) X -1 0o .
V32 % -0.69 0019 .

V29 F X -0.5816 005185 -
QAM(o) ®-06 1
QAM(32,32) ®-0.6012 .
QAM(16,15) ® -0.6047 .
QAM(8.8) | ® -0.6191 R
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Slika 2.1: Vrednosti statistika kumulanata Cso i Ca2 za razlicite konstelacije signala.
PAM(0) je granicna vrednost za PAM(n) kada n — oo, dok PSK(> 4) vazi za bilo koju
konstelaciju PSK(n) gde je n > 4.

neophodno je izvesti izraze za varijansu uzorackih estimacija kumulanata u (2.6). U
slucaju kad nema aditivnog Suma, za kompleksne konstelacije gde je C2opoznato (jednako

0 za PSK'i QAM), moze se pokazati da za uzorak veli¢ine N vazi sledeca
jednacina:

Nvar[C40] = Mas— |Maso|2, (2.8)

gde Mim = E[y*-m(y+)™] oznatava me$ani moment k-tog reda sa m konjugacija. Ukoliko se

pretpostavi da je (21 poznato, tada je
Nvar[C sz2] = Mga — |Maz|2 (2.9)
Ukoliko se €21 estimira iz podataka, tada je

;"\'rf‘l’.‘f‘lcv.lg] ~ [ﬂfp“ — A‘Urf_,] + 4;‘1’21 [3.-11’.13.‘1[21 — 2;‘1’(5:; + 2\1’3] (210]

Zarealne konstelacije, imamo da je Cz0= C211i Cs0 = C42; ukoliko je C21 poznato, tada je izraz

za varijansu dat u (2.8); inace, imamo

10
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Nvar|Cys] =~ [Msq — M2] + 6My, [5MyoMyy — 2Ms3 + 3M3, | (2.11)

Jednacine (2.8) i (2.9) su evaluirane za r@iéite konstelacije, pretpostavljajuci jedinicnu
energiju C21 = 1, i rezultati su prikazani na Slici 2.2. Takode, na istoj slici su prikazani i
rezultati evaluacije jednacina (2.10) i (2.11) (u oznaci Nvar1CA42]. Moze se uoditi da se,

suprotno uobicajenim pretpostavkama, ukoliko se C21 estimira iz podataka, varijansa C 42

moZe povecati za faktor od 4-8 za QAM konstelacije, ¢ak i u slu¢aju bez Suma.

BPSK - ®0 O ‘\"rrn'[(.’m] 36 A

PAM(4) [ ®2.56 ¥ Nvar(Cyp) 3472 4
PAM(8) ®432 .\"e'rn'\f(-}_,] 32.27 -1
PAM(16) | ®5.52 31.67 .
PAM(32) [ ®57 3152 .
PAM(64) | ®R5.74 31.49 -

© PAM(c<) | ®5.76 31.47 g
S PSK@[ ®o0 12 ]
g  PSK(>4)F 0>0O1 12 .
- V32 | 1.18 X (O 2.86 9.7 -
= V29 + 1.77X (0 3.51 3875 .
X QAM(x) | 231X 3.9138.59 -
QAM(32,32)+ 229 X(3.893¢8.61 -
QAM(16,15) | 2.24 X( 3.833¢8.65 .
QAM(88) | 2.06 X 3.58 #¢8.82 .
QAM(4,4) | 1.38 X0 2.66 9.54 .
V29c | 1.44 XD 1.85 9.12 i

SAMPM  1.38 X(O) 2.66 9.54 §

0 10 20 30
BapwujaHce ysopaukux ectumaduja

Slika 2.2: Varijanse uzorackih estimacija kumulanata Cs0 i C42 za razliCite konstelacije
signala.

U [41] se takode pokazuje da se jednaline (2.8)-(2.10) mogu izraziti preko

kumulanata kao:

Nvar[Ca0] = Co4y+ 16Ce3yC21y + 18C422 y+ 72C42yC212,y + 24C214 y,

Nvar[C a2] = Caay+ 16Ce3yC21y + 17 C422 y+ 68C42yC212,y + 200214 y + |Ca0y]2,

Nvar[Caz2] = Caay+ BCe3yC21y+ 17Ca22 y + 128Ca2yC212,y + 4214,y + | Caoy]|2. (2.12)

U jednacinama iznad, dodatna oznaka y je uvedena da naglasi €injenicu da su u pitanju

kumulanti procesa sa Sumom y(n) = x(n) + g(n). S obzirom na to da je pretpostavljeno da

11
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je sekvenca simbola x(n) nezavisna od sekvence Suma g(n), kumulanti y(n) se mogu
izraziti kao suma kumulanata x(n) i g(n), tj. imamo na primer C21,y= C21x+ C21g, Caz,y = Ca2x
+ C42,4, 1 tako dalje. Ukoliko je aditivni Sum Gausovski, imamo da vaZi Cso,g= C42g9 = Ce3g=
Cssg=0,kaoi C219= aggo.

U ovom slucaju se za vrednost normalizovanog kumulanta cetvrtog reda dobija, na

osnovu jednacine (2.7):

(“', _ (‘-12,.1' o (‘-JZ.y
120 = —= = —

N (Ca10)? (Cory — Uﬁ}z. (2.13)

Momenti i kumulanti sekvenci simbola se mogu lako evaluirati pomocu:

Mez= Ce3+ 9Cs2021+ 6(213,

Mss= Caa+ 16C63C21 + |Cso|2 + 18Caz2 + 72Cs2C212+ 24C214,

Miz=Ci2+ 20212,

Maso= Cso,
Mz1= (2. (2.14)

Navedene jednacine (2.14) omogucavaju [41] evaluaciju varijansi uzorackih statistika Cso

i Ca2, datih pomocu jednacina u (2.12).

2.3  Kumulanti Sestog reda

Videli smo u prethodnom delu da se primljena sekvera signala y(n), zaSumljena
aditivnim belim Gausovim Sumom samo tokom propagacije, moze predstaviti kao:
y(n) = x(n) +g(n), = (2.15)
57
gde x(n) predstavlja prenesene modulirane simbole, dok je g(n) aditivni beli Gausov Sum

srednje vrednosti 0 i varijanse gg% Za sluCajnu promenljivu x nulte srednje vremusti,
povezanu sa prenesenom sekvencom podataka x(n), kumulant drugog reda Czix =

cum(x,x+) je dat kao:

Cz21x= E(|x|?). (2.16)

Kumulant Sestog reda Cezx= cum (x,x,x,x+x+X+) moZe se predstaviti kao:
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14
C.ss,x= E(1x]°) = 9E(IXI)E(|xI?) + 12|E(x*)[2E(|x[*) + 12E3(|x]?), (2.17)

dok se samo-normalizovani! kumulant Sestog reda definise kao:

C63x=Co3x/(C21x)3. (2.18)

Usvojicemo sledece relacije izmedu kumulanata promenljive x i kumulanata promenljive

y (povezane sa primljenom sekvencom y(n)):

Cezy= Ce3x, (2.19)
Cory = Corp + fo, (2.20)
Dakle, imamo:
= (‘Ei."} Y
C- 63,2 = (,72);
(Cory —03)?, (2.21)

Snaga Suma oy se moze meriti u tacki prijema, dok se ra¢unanje kumulanata drugog i
Sestogreda primljenog signala prakti¢no svodi na ra¢unanje srednjih vrednosti ansambla
sakupljenih odbiraka signala, i njihovo dalje kombinovanje. Ukoliko je broj odbiraka N,

jednacina (2.21) se u prakti¢noj realizaciji moze pisati kao:

-~ 1 N 1 N 1 N
Cona = {; 2 lym)l® - 9(; INQIEDD |y(”}|2)

n=1 n=1 n=1

1 2 1
+12(‘§Zu2(ﬂ)‘ '§Z|-"‘(”}|2)

n=1 n=1
LN \3 1
- 12(f |y(n)|2) 1 . . ;
N E_: (20, lwm)2 - 02)’ (2.22)

Ove teoretske vrednosti predstavljaju samo ocekivane vrednosti kumulanata; odredena

disperzija oko ocekivanih vrednosti je neizbezna u prakticnim racunanjima. Ovaj
fenomen je istraZen i opisan u postojecoj literaturi za kumulante ¢etvrtog reda [41], 1 za
kumulante Sestog reda [28]. Varijansa greSke koja nastaje usled ogranicene preciznosti

racunanja Ces,x, za kompleksne signale sa N odbiraka, je data kao:

1U ovom delu i nadalje kada je re¢ o kumulantima $estog reda ¢emo, u odnosu na prethodni deo, zbog
pojednostavljenja, izostaviti oznaku " za srednju vrednost uzorka; ona ¢e oznafavati normalizovane
kumulante. Oznaka ~ ¢e oznacavati uzoracku estimaciju. Neuniformnost koriséenih oznaka odraZava stanje
u postojecoj literaturi.
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r - 2 n 2 2 - 2 - F v
Nvar(Cgsz) = [m]g_{-. - m;]-“.i] +9 [mg_l (48”: 12m3 , — 54m3 o + 96my | — 64me 3ma,1)

2 " p - ¢
+ My (9m5 5 + 16mgsmoy — 2mgy) + Moy (17Tmsgama — 2mags) |,
1,2

(2.23)

gde mk; = E[y*!(y+)]] predstavlja meSani moment reda k sa [ konjugacija. Za realne

konstelacije, varijansa je

Nvar(Ces.») _[mm-. — n.*;"‘-“.i] +9 [mﬁ_l (384:;11,2”15.] — ]26;;112 + :334;:@_[ - 128!”;;_3!::3_1)

+ M2 (9MG 5 + 16me3may — 2ms ) + Moy (25ms 4oy — 2!.’.’|U__r\)].
(2.24)

Kao §to se moze primetiti iz jednacina (2.23) i (2.24), varijanse greSke su direktno
proporcionalne veli¢ini uzorka N, i uzimaju razliCite vrednosti za razliCite formate
modulacija [28, 37]. Ograni¢ena preciznost u numeri¢kim izracunavanjima nije jedini
izvor disperzije vrednosti kumulanata viSeg reda: disperzija je uzrokovana i nejednakim
brojem razlicitih simbola u nasumicno generisanim porukama, kao i prisustvom Suma. Na
Slici 2.3 su date teoretske vrednosti kumulanata kao i odgovarajuce varijanse razlicitih
konstelacija modulacija.

Treba napomenuti da formula (2.17) predstavlja samo aproksimaciju i
pojednostavljenu verziju teoretske formule za kumulante (2.1), koju je zgodno primeniti
u slucaju pojedinih konstelacija ali ne i u opStem slu¢aju. Naime, u [37] je izvedena
nepomerena (unbiased) formula:

Cezx ung =E(|x]6) = 9E(|x]*)E(]x|2) + 18| E(x2)|2E(]x]|?)

- 6|EQ2)|E(x2|x|2) + 12E3(|x|2). (2.25)

Za kompleksne signale se moze pokazati da (2.25) dobija redukovanu formu (2.17).
Medutim, u slu¢aju realnih signala, koriS¢enjem (2.25) se mogu dobiti znacajno bolji

rezultati klasifikacije tako $to se ubaci korekcija Os3,x, tj. pomeraj:

Cosz ung = Ces.o §|h‘(;r2)|2h'(|:r|"’) - G|H(:;'j)|f':'(:e‘2|;r|2)J
Og3, . (2.26)
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20 T T T T T T T T T 10000
0 O
- % Nvar(Cs.) |
16.0000
R o ]
12.1600
| o 11.7600 11,6817 11.6632 11.6587 -
o) o o) o) ’?
_ 5040.00
Z 10 x 45000 <
© 4812.00 4455.00 4419.00 4411.00 4409.00 )
X P X X =
=
4.0000
L O -
2.0800 4 7970
- 576.00 o
% 33231 28938
X X
o 1 1 1 1 1 1 L 1 1 0
BPSK PAM-4 PAM-8 PAM-16 PAM-32 PAM-64 QPSK QAM-16 QAM-64

KoHcTenauwja

Slika 2.3: Teoretske vrednosti statistika kumulanata Sestog reda za razlicite tipove
konstelacija (ordinata levo), i varijanse njihovih uzorackih estimacija (ordinata desno).

Na taj nacin, formula (2.22) postaje:

. 1 N . 2 1 N .
o+ [o(| 5 X" 5 o)

n=1 n=1

(11~ , 1L, , ]
—6(‘§Zf1 |- 5 vy ) T .. (2.27)

N : :
n=1 n=1 N Zu 1 |U(”)|3 - U{f)

C& 3.x_UNB

Na ovom mestu ¢e biti data mala analiza i diskusija vezana za ratunanje statistika
kumulanata viseg reda za razliCite tipove signala, koji se, zasad, mogu posmatrati prosto
kao razli¢ite klase signala sa razli¢itim statistickim osobinama. U sledecoj glavi
posmatrane klase signala ¢e otkriti svoje pravo znalenje - one zapravo predstavljaju

razlicite tipove modulacija signala povezane sa razli¢itim tzv. konstelacijama signala.
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Kada je rec o stanju u referentnoj literaturi po pitanju algoritama za AKM koji koriste
kumulante viSeg reda, dok su varijanse uzorackih estimacija kumulanata cetvrtog reda za
razlicite PAM konstelacije, zajedno sa viSe konstelacija kompleksnih signala, objavljene u
[41] (prikazane na Slici 2.2), varijanse uzorackih estimacija Cs3x PAM signala su po prvi
put tek nedavno objavljene [37] (prikazane na Slici 2.3). UopSte uzev, kumulanti $estog
reda su najviSe posmatrani u kontekstu QPSK, V.29 i tek nekoliko QAM konstelacija [38,
14], zajedno sa BPSK signalima [27, 13], tako da su se u postojecoj literaturi varijanse
uzorackih estimacija za mnoge konstelacije signala uglavnom ticale samo C42xkumulanta.
Ocigledan je interes da se na jednom mestu napravi sveobuhvatan pregled Cesxvrednosti
i odgovarajucih varijansi razli¢itih konstelacija kompleksnih signala [31]. U isto vreme,
od interesa je da se re$e eventualna neslaganja u prikazanim numerickim rezultatima,
koja se pojavljuju kao posledica kori$¢enja neznatno razli¢itih oblika konstelacija od
strane razlicitih autora. Treba omoguciti jasnu identifikaciju konstelacija koje se
analiziraju pomocu osobina kumulanata, kako u vizuelnom (o ¢emu ¢e detaljnije biti reci
u sledecoj glavi), tako i u numeri¢ckom kontekstu, zato $to se u mnogim slucajevima samo
vizuelna reprezentacija pokazuje nedovoljna za reprodukciju prikazanih rezultata [39].
Stavi$e, postoji znacajan broj konstelacija kompleksnih signala koje uopste nisu do sada
analizirane usmislu kumulanata vi§eg reda. Zbog svih navedenih razloga, skup teoretskih
vrednosti kumulanata i odgovarajucih varijansi za razli¢ite konstelacije modulacija od
interesa je izraCunat i dat u Tabeli 2.1. Pojedine specificne kompleksne konstelacije
navedene u Tabeli 2.1 su analizirane dalje i prikazane u poslednjem odeljku sledece glave
disertacije, u cilju postizanja dodatne vizuelne preciznosti u identifikaciji.

Tabela 2.1: Teoretske statistike kumulanata Sestog i Cetvrtog reda za razliite realne i
kompleksne konstelacije signala, kao i varijanse njihovih uzorackih estimacija, [31].

Konstelacija C'e3 Nvar(Cs3,.x) C42 Nvar(Cizy)
BPSK 16.0000 5040.00 -2.0000 36.00
PAM-4 12.1600 4612.00 -1.3600 34.72
PAM-8 11.7600 4455.00 -1.2381 32.27
PAM-16 11.6817 4419.70 -1.2094 31.67
PAM-32 11.6632 4411.00 -1.2023 31.52
PAM-64 11.6587 4409.00 -1.2006 31.49
Qpsk 40000 57600  -1.0000 1200
rQAM-8 3.3300 485.72 -0.8900 11.11
(8,8) QAM-16 2.6814 401.09 -0.7800 10.24
AMPM-8 2.5600 332.31 -0.7200 9.54
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(12,4) QAM-16 2.5000 404.16 -0.7711 10.74
rQAM-32 2.1100 338.92 -0.6900 9.70
rQAM-16 2.0800 33231 -0.6800 9.54
cQAM-8 2.0000 317.05 -0.6670 9.33
rQAM-128 1.9594 315.43 -0.6573 9.31
rQAM-512 1.9240 309.92 -0.6494 9.21
V29c [41] 1.8400 298.00 -0.6400 9.12
rQAM-64 1.7970 289.38 -0.6190 8.82
rQAM-256 1.7345 279.84 -0.6047 8.65
rQAM-1024 1.7193 277.52 -0.6012 8.61
V29c (7200s) 1.5700 266.59 -0.5950 8.76
V29 1.4897 262.45 -0.5816 8.75
(4,4,4,4) QAM-16 0.7380 161.98 -0.4270 6.94
sQAM-8 0.1600 116.92 -0.3600 6.88
sQAM-16 0.1600 116.92 -0.3600 6.88
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Glava 3

Modulacioni postupci

U ovoj glavi bice objadnjene razli¢ite metode modulacije i rezultujuce konstelacije
signala. U drugom delu glave razmatrane su konstelacije kompleksnih signala, sa
posebnim akcentom na jednoj klasi modulacija Kvadraturnoj amplitudskoj modulaciji
(Quadrature Amplitude Modulation - QAM). Data je takode i analiza u kontekstu
kumulanata Sestog reda, usmerena ka eliminisanju nedoslednosti u pretpostavljenim
oblicima konstelacija signala.

U teoretskim razmatranjima vezanim za razlicite modulacije signala, pretpostavlja se
da izvor signala daje sekvencu binarnih cifara. Ukoliko ova pretpostavka nije ispunjena,
mogu se koristiti razne metode kojima se pretvara izlaz izvora signala u digitalnu
sekvencu. Dalje, kao $to je najcesSce slucaj, razmatra se prenos digitalne informacione
sekvence putem komunikacionih kanala koji su karakterisani prisustvom aditivnog belog
Gausovog Suma (additive white Gaussian noise - AWGN). AWGN kanal predstavlja jedan od
najjednostavnijih matematickih modela za razne fizicke komunikacione kanale,
uklju¢ujudi i bezi¢ne i odredene radio kanale [12]. Takvi kanali su u osnovi analogni
kanali, Sto znaci da se digitalna informaciona sekvenca koja se prenosi mora preslikati u
analogne talasne oblike signala.

U ovom kontekstu, od interesa su karakterizacija i dizajn analognih talasnih oblika
signala koji nose digitalne informacije, kao i rezultujuc¢e performanse na AWGN kanalu.
Tipicno se razmatraju kanali osnovnog opsega ucestanosti (baseband channels), tj. kanali
propusnici opsega ucestanosti koji uobi¢ajeno ukljuc¢uju nultu ucestanost (f = 0), kao i
kanali transponovanog opsega ucestanosti (bandpass channels), tj. kanali kod kojih su
propusni opsezi daleko od f=0[35, 17, 10]. Kada se digitalne informacije prenose preko
kanala osnovnog opsega ucestanosti, frekvencija nosioca se ne mora koristiti za prenos
digitalno modulisanih signala. Sa druge strane, postoji mnogo komunikacionih kanala,
ukljucujudi telefonske kanale, radio kanale, i satelitske kanale, koji predstavljaju kanale
transponovanog opsega ucestanosti. U ovakvim kanalima, signal koji nosi informacije se
utiskuje u sinusoidni nosilac, ¢ime se pomera frekvencijski sadrzaj signala koji nosi
informacije u odgovarajuci opseg ucestanosti koji se prenosi kanalom. Dakle, signal se

prenosi modulacijom nosioca.
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U proceni karakteristika performansi na pretpostavljenom kanalu korisno je
razmatrati geometrijske reprezentacije tipova signala od interesa, kao i razli¢ite tipove
analognih talasnih oblika signala za prenos digitalnih informacija. Cesto se razmatraju i
algoritmi optimalne demodulacije i detekcije posmatranih signala [7, 35,17, 10, 12], kao
i njihove performanse u smislu verovatnoce greske. Razli¢ite metode modulacije se
najceSce porede na osnovu karakteristika njihovih performansi, zahteva za propusnim

opsegom, kao i kompleksnosti implementacije u praksi.

3.1 Geometrijska reprezentacija talasnih

oblika signala

Za konstruisanje ortonormirane baze skupa signala moguée je koristiti GramSmitovu
proceduru ortogonalizacije [7, 35, 17]. Geometrijska reprezentacija talasnih oblika
signala kao tacaka u prostoru signala omogucava kompaktnu karakterizaciju skupova
signala za prenos informacija preko kanala i pojednostavljuje analizu performansi.
Koris¢enjem vektorske reprezentacije, komunikacioni kanali talasnih oblika se
predstavljaju kao vektorski kanali.

Ovo znacajno smanjuje kompleksnost analize.

U nastavku ¢emo pretpostaviti da imamo skup od M talasnih oblika signala sm(t), 1 <
m < M, koji se koriste za prenos informacija preko komunikacionog kanala [35]. Iz skupa
M talasnih oblika, najpre konstruiS§emo skup N < M ortonormiranih talasnih oblika, gde je
N dimenzija u prostoru signala. U ovu svrhu se moZe koristiti Gram-Smitova procedura

ortogonalizacije.

3.1.1 Gram-Smitova procedura ortogonalizacije

Talasni oblici «(t), k = 1,...,N, ortonormiranog skupa se konstruiSu kao

Ve, (3.1)

gde jeu’ﬁ.{f) = se(t) = S ethi(t), ek = S skws(tydtn & = [T di(t)dt. 3a k = L
di(t) = s1(t) i E1 predstavlja energiju si(t), pa je di(t) u stvari si(t) normalizovan na
jedinicnu energiju.

Proces ortogonalizacije se odvija sve dok se ne iskoristi svih M talasnih oblika signala

{sm(t)} i konstruiSe N < M ortonormiranih talasnih oblika. N ortonormiranih talasnih
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oblika {in(t)} formiraju bazu u N-dimenzionom prostoru signala. Dimenzionalnost
prostora signala N je jednaka M ukoliko su svih M talasnih oblika signala linearno
nezavisni, tj. ukoliko se nijedan od talasnih oblika ne moze predstaviti u formi linearne

kombinacije ostalih talasnih oblika.

Kada imamo skup ortogonalnih talasnih oblika {y.(t)}, M signala {sm(t)} se mozZe

predstaviti u formi linearnih kombinacija {i(t)}:

N

“"m(r} Z Smn f—‘n{”

n=1 » (3.2]

N

m=1,.,M, gde jeSmn = [ oo Sm()Un()di n &y = [7 7, (D)dt = 32, 57,

U vektorskoj reprezentaciji, talasni oblici signala se mogu predstaviti kao sm =
(sm1..smy), ili ekvivalentno, kao tacka u N-dimenzionom prostoru signala sa
koordinatama {sm}, i = 1,.,N. Energija m-tog talasnog oblika je prosto koren duZine
vektora, ili ekvivalentno, koren euklidskog rastojanja izmedu koordinatnog pocetka i
tatke u N-dimenzionom prostoru. Takode se moze pokazati da je skalarni proizvod dva
signala jednak skalarnom proizvodu njihovih vektoﬁih reprezentacija, fj.
[ smsa(t)dt = sp - S0, Dakle, bilo koji N-dimenzioni signal se moze predstaviti

geometrijski kao tacka u prostoru signala odredenim sa N ortonormiranih funkcija
{Un(D)}-

Treba napomenuti da skup funkcija bazisa {is(t)} koji se dobija GramSmitovom
procedurom nije jedinstven. Promena u funkcijama bazisa ne menja dimenzionalnost
prostora N, duzine (energije) vektora signala, kao ni skalarni proizvod bilo koja dva
vektora. Pored opisane procedure, postoje i alternativni metodi koji su jednostavniji i koji

se Cesto zasnivaju na inspekciji originalnih signala za generisanje ortonormirane baze.

3.2 Impulsna amplitudska modulacija

U impulsnoj amplitudskoj modulaciji (pulse amplitude modulation, PAM), informacija

je sadrzana u amplitudi prenesenog signala. Najpre ¢e biti reci o
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Slika 3.1: Binarni PAM signali.

PAM signalima koji su pogodni za kanale osnovnog opsega ucestanosti [35, 17, 12].

3.2.1 Signali osnovnog opsega ucestanosti

Binarna PAM je najjednostavniji metod digitalne modulacije. U binarnoj PAM,
informacioni bit 1 moze se predstaviti imlasom amplitude 4, dok se informacioni bit 0
moze predstaviti impulsom amplitude -A4, kao Sto je prikazano na Slici 3.1. Ovakav nacin
konstruisanja signala je poznat i kao binarno antipodsko signaliranje. Pravougaoni
odbirci se prenose brzinom protoka u bitovima od R» = 1/Th bits/sec, gde je Th bitski
interval. lako su prikazani pravougaoni odbirci, u sistemima u praksi, vremena uspona i
spusta nisu nulta i impulsi su viSe zvonastog oblika. Oblik impulsa odreduje spektralne
karakteristike prenesenog signala.

Generalizacija PAM na nebinarni impulsni prenos (M-arnu PAM) je relativno
pravolinijska. Umesto prenosa jednog po jednog bita, binarna informaciona sekvenca je
podeljena na blokove od k bitova, zvanih simboli, i svaki blok, ili simbol, se predstavlja
jednom od M = 2kimpulsnih amplitudskih vrednosti. Tako za k= 2 imamo M = 4 impulsnih
amplitudskih vrednosti. Slika 3.2 ilustruje PAM signale za k = 2, ﬁ 4. Ukoliko je brzina
protoka u bitovima Rs fiksna, interval simbola je T = k/R» = kT, kao Sto je prikazano na
Slici 3.3.

PAM signali se mogu karakterisati u smislu njihovih osnovnih osobina. U opStem
slucaju, talasni oblici M-arnih PAM signala se mogu predstaviti kao

su(t) =Amgr(t),  m=1.,M, 0<t<T, (3.3)
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Slika 3.2: Talasni oblici signala za M = 4 PAM signal.

Tb 2Th kTb

Slika 3.3: Veza izmedu intervala simbola i bitskog intervala (7»- bitski interval, T - interval
simbola).
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gr(®]

Slika 3.4: Primer impulsnog signala za PAM.
gde je gr(t) impuls proizvoljnog oblika, kao Sto je na primer oblik prikazan na Slici 3.4.
Mozemo videti da je obelezje koje razlikuje M signala njihova amplituda, dok svih M
signala ima isti oblik impulsa. Drugo vazno obeleZje ovih signala su njihove energije:
mozemo primetiti da signali imaju razlicite energije, tj.

o "
Em / so,(t)dt = A2 / gr(t)dt = A2E, m=1,...,] M,
Jo "o ! o (3.4)

gde je Egenergija signala impulsa gr(t).

3.2.2 Signali transponovanog opsega ucestanosti

Kako bi se vr$io prenos talasnih oblika digitalnih signala preko kanala
transponovanog opsega ucestanosti pomocu amplitudske modulacije, talasni oblici
signala osnovng opsega ucestanosti sm(t), m = 1,..,M, se mnoze sinusoidnim nosiocem u
formi cos 2mnfct, kao Sto je prikazano na Slici 3.5, gde je fcucestanost nosioca koja odgovara
centralnoj ucestanosti u propusnom opsegu kanala [35]. Dakle, talasni oblici signala koji

se prenosi mogu se prikazati kao

um(t) = Amgr(t) cos 2mfct, m=1,..,M, 0<t=sT (3.5)

Iz spektralne analize signala je poznato da modulacija amplitude nosioca cos 2nf:t
pomocu talasnih oblika signala osnovnog opsega ucestanosti koji su u formi sm(t) = Amgr

() pomera spektar signala osnovnog opsega za fci na taj nacin
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CwurHan ocHoBHOr CwurHan TpaHcnoHoBaHor
oncera y4ecTaHoCTu oncera y4ecTaHocTm
»~ »~

Sm(t) Sm(t) cos 2mf,t

Hocunay
cos 2m f.t

Slika 3.5: Modulacija amplitude sinusoidnog nosioca pomocu signala osnovnog opsega
ucestanosti.

eSta signal u propusni opseg kanala [7, 35, 17, 10]. Furijeova transformacija nosioca je
[6(f = fc) + O(f + fo)]/2. Imajudi u vidu da proizvod dva signala u vremenskom domenu
odgovara konvoluciji njihovih spektara u frekvencijskom domenu, spektar

amplitudsko-modulisanog signala datog jednacinom (3.5] je

-"1:11 . r 2 J
{-rm(_,f) = 2 [(;i'(f - ff) + (;.‘(f + fr')“ [3‘6]

Vidimo da je spektar signala osnovnog opsega ucestanosti sm(t) = Amgr (t) pomeren u
frekvencijskom domenu za uéeﬁlost nosioca fe. Rezultat je signal amplitudske
modulacije sa dva bocna opsega, kao $to je prikazano na Slici 3.6. Gornji bo¢ni opseg
modulisanog signala se sastoji iz frekvencijskog sadrzaja um(t) za |f] > fo, tj. za fe < |fl S fe+
W. Donji bo¢ni opseg se sastoji iz frekvencijskog sadrzaja um(t) za |f] <f., tj. za fc - W < |f]
< fe. Dakle, modulisani signal zauzima opseg ucestanosti od 2 W, $to je dva puta veci opseg
od onog koji je potreban za prenos signala osnovnog opsega.

Energija talasnih oblika signala transponovanog opsega ucestanosti um(t), m= 1,..,M,

datih jednacinom (3.5), definiSe se kao

En = / u? (t)dt = / A2 g3.(t) cos® 2m f.t dt

A? S, A? ® 5 -
—/ yv}-mdwf/ gr(t) cosdm ft dt.

2 - oo oo

(3.7)
Clan J o 97 (t) cosdmfet dt slu¢aju kada vaZi f; » W, uklju¢uje integral proizvoda

sporo promenljive funkcije g7%(t) i brzo promenljivog sinusoidnog
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(a) Signal osnovnog opsega.

Un(£)IA
0.5 -

| 1 | | | L >
—fe=W —fo —fc+W 0 fe=W  Jo [4+W f

(b) Amplitudsko modulisan signal. Slika 3.6:
Spektri odgovarajucih signala.
¢lana cos 4nf:t, kao Sto je prikazano na Slici 3.7. Zbog toga $to je g7%(t) sporo promenljivo
u odnosu na cos 4mnft, pomenuti integral za jedan ciklus cos 4mnf:t je (priblizno) jednak
nuli, pa je i integral za proizvoljan broj ciklusa (priblizno) jednak nuli. Na taj nacin
dobijamo
Az [ A

2
s [_x gr(t)dt = 2 &,

(3.8)

gde je Eg energija impulsnog signala gr (t). Dakle, moZemo videti da je energija signala
transponovanog opsega ucestanosti (priblizno) jednaka polovini energije signala
osnovnog opsega ucestanosti. Skalirajuci faktor jednak % je posledica komponente

1
nosioca cos 2mfct, koja ima srednju snagu 2.

25




GLAVA 3. MODULACIONI POSTUPCI
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Slika 3.7: Signal gr2(t) cos 4mnf.t.

Kada je oblik impulsnog signala koji se prenosi gr(t) pravougaoni, tj. kada je

q & T,
T ’
, 0sts 3.9
g®= 5 T (3-9)

HHa4de ’

amplitudsko-modulisani signal nosioca se uabicajeno zove ASK (amplitude-shift keying).

3.23 Geometrijska reprezentacija PAM signala

Talasni oblici signala osnovnog opsega ucestanosti za M-arnu PAM su dati jednac¢inom
(3.18), gde je M ﬂ, dok gr (t) predstavlja impulsni signal sa maksimalnom amplitudom
skaliranom na 1, kao 3to je prikazano na Slici 3.4.

Talasni oblici M-arne PAM su jednodimenizioni signali, koji se mogu predstaviti kao
sm(t) =smp(t), m=1..,M, (3.10)

gde je funkcija bazisa 1(t) definisana kao

V() = ——gp(t), 0<t<T
& (3.11)

gde Egpredstavlja energiju impulsnog signala gr(t), dok su koeficijenti signala

d d d d d

0

Slika 3.8: Tacke signala (konstelacija) za simetri¢nu PAM.
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(u ovom slucaju jednodimenzioni vektori) dati kao

szpEgAm, m= 1,...,M. [312]

Vazan parametar i metriku predstavlja euklidsko rastojanje izmedu dve tacke signala,

koje se definiSe kao

dmn=p|5m—5n|2=qEQ[Am_A”]Z' [313]

Ukoliko izaberemo da signali amplituda {Am} budu simetri¢no rasporedeni oko nule i
ekvidistantni u ﬁuosu na susedne amplitude signala, mozemo dobiti tacke signala za
simetri¢nu PAM, kao 5to je prikazano na Slici 3.8.

Mozemo videti da PAM signali imaju razlic¢ite energije. Tacnije, energija mtog signala
je

Em= 5%m = EgA%n, m=1,.,M. (3.14)

Za jednako verovatne signale, srednja energija je

1 M £ M
— _ q A2
Er:r' - ﬁ Z gm - ﬁ Z ‘4m

m=1 . m=1 . (315]
Ukoliko su amplitude signala simetri¢ne oko koordinatnog pocetka, tada je
An=2m-1-M, m=1..,M, (3.16)
paje srednja energija data kao
M
Eav = % (2m—1—-M)*=&,(M?* -1)/3
’ m=1 . [3.17]

Kada se PAM signali osnovnog opsega ucestanosti utisnu na signal nosioca, osnovna
geometrijska reprezentacija talasnih oblika digitalnih PAM signala Ce ostati ista. Tada se

signali transponovanog opsega ucestanosti um(t) mogu predstaviti kao
um(t) = smip (1), (3.18)

gde je osnovni talasni oblik signala (¢) definisan kao
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(t) = \/‘;‘zy-;-(?‘) cos 27 f,t,
9 (3.19)

Sm = ﬁ.-‘lm. m=1,...,1 M.
2 (3.20)

MozZe se videti da je jedina promena u geometrijskoj reprezentaciji PAM signala

dok je

transponovanog opsega ucestanosti, u odnosu na signale osnovnog opsega

ulestanosti, u skaliraju¢em faktoru V2, koji_se pojavljuje u jednacinama (3.19) i

(3.20).

3.3 Dvodimenzioni talasni oblici signala

Kao sto smo mogli videti, PAM signali predstavljaju u osnovi jednodimenzione signale.

U narednom delu bice redi o konstruisanju dvodimenzionih signala [7, 35, 17, 10, 12].

3.3.1  Signali osnovnog opsega ucestanosti

Za pocetak cemo konstruisati dva ortogonalna signala. Za dva talasna oblika signala

51(t) i s2(t) kaZemo da su ortogonalni na intervalu (0,T) ukoliko vaZi

.
/ 61 (t)sa(t)dt = 0

Dva primera ortogonalnih signala su dati na Slici 3.9. Moze se primetiti da se dva signala

(3.21)

s1(t) i s2(t) preklapaju u potpunosti na intervalu (0,7), dok se signali si(t) u s5(t) ne
preklapaju u vremenu. Oba para signala zadovoljavaju osobinu

ortogonalnosti datu jednacinom (3.21) i oba para imaju identicnu energiju, tj.

" oy . "
E= I/” s(t)dt = /“ s5(t)dt = [ [s)(t)]*dt = /“ [sh(t))%dt = A°T. (3:22)

Bilo koji od ova dva para signala se moze koristiti u prenosu binarnih informacija, gde
jedan talasni oblik signala odgovara simbolu 1, dok drugi talasni oblik odgovara simbolu
0.
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si(H) A sSHA
P2
A
0 T t 0 T=2 t
s2(t) A
A
s%{t] A
P2
0 T=2 T| ¢
1A A
0 T=2 T t
(a) (b)

Slika 3.9: Dva skupa ortogonalnih signala.

U geometrijskom smislu, pomenuti talasni oblici signala se mogu predstaviti kao
vektori signala u dvodimenzionom prostoru. Za funkcije bazisa moZemo izabrati
pravougaone funkcije jedini¢ne energije:

() — {\/Q/T. 0<t<T

0, uHaqe./z
[ 2/T, T/2<tTO,
P inace.
P2(t) =< (3.23)

Na ovaj nacin se talasni oblici signala s1(¢) i s2(¢), prikazani na Slici 3.9a, mogu prikazati

kao

s1(t) = s (t) + s1zp2(t),
s2(t) = s21p1 () + s221P2(¢), (3.24)

29




GLAVA 3. MODULACIONI POSTUPCI

45/

I 45/

52

Slika 3.10: Dva vektora signala koji odgovaraju talasnim oblicima signala s1(%) i s2(¢).

gde je

s12= (s11,512) = (AppT/2,AppT/2),

s=(s252)=(A4  T/2-A T/2). (3.25)

Vektori signala s11 s2 su prikazani na Slici 3.10. MoZe se videti da su vektori signala
pomereni za 90-, tako da su ortogonalni. Takode, kvadrat duzine svakog vektora daje
energiju tog signala, tj.

Ei1=||s1||2= AT,

E2=||s2||2= A2T, (3.26)

Euklidsko rastojanje izmedu dva signala je

v v

diz=p|lsi-s2|[2=A  2T= 242T= 2E, (3.27)

gde je E = E1= Ezenergija signala.

Slicno, par ortogonalnih signala prikazan na Slici 3.9b moze se predstaviti pomocu

jednacine (3.24), gde je
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e
(4 D ,
(3.28) 2 =0.,4 T)=(0 , E)
Ova dva vektora signala su prikazani a Slici 3.11. MoZe se videti da su s'1i s'2povezani sa
vektorima signala prikazanim na Slici 3.10 prostom rotacijom od 45-. Na taj nacin je
euklidsko rastojanje izmedu tacaka signala S| M S} jdenti¢no onom izmedu tataka signala

s1i s2.

C

AS2

—e

Y-

Slika 3.11: Dva vektora signala koji odgovaraju talasnim oblicima signala“‘? (t)j
sa(t)

Pretpostavimo da Zelimo da konstruiSemo Ccetiri talasna oblika signala u dve
dimenzije [35]. Sa cetiri talasna oblika je moguce vrsiti prenos dva informaciona bita u
intervalu signala duzine T. Ukoliko potnemo sa dva ortogonalna signala si(t) i s2(t),
prikazana na Slici 3.9a, i njihovom odgovaraju¢om vektorskom reprezentacijom
prikazanom na Slici 3.10, lako je videti da jednostavnu konstrukciju predstavlja ona koja
dodaje dva vektora signala -s1i -sz. Na taj nacin mozemo dobiti konstelaciju od cetiri

¢ke signala, prikazanu na Slici 3.12, koja odgovaatalasnim oblicima analognih signala
51(t), 52(t), —s1(t) i —s2(¢t). S obzirom na to da je par s1(t) i 52(t) ortogonalan, kao i par —s1(t)
i —s2(t), ovakav skup signala koji se sastoji iz Eetiri talasna oblika signala se naziva skup
biortogonalnih signala.

Procedura za konstruisanje veceg skupa talasnih oblika je relativno pravolinijska.
Preciznije, mozemo dodati jo3 tacaka signala (vektore signala) u dvodimenzionoj ravni, i
konstruisati odgovarajuce talasne forme signala pomocu dve ortonormirane funkcije

bazisa 1(t) i P2(t), date jednadinom (3.23). Na primer, pretpostavimo da Zelimo da
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konstruiSemo M = 8 dvodimenzionih talasnih oblika signala jednake energije E. Ovih

osam tacaka signala je prikazano na Slici 3.13, i omogucava nam jednovremeni prenos 3
bita. Odgovarajucih osam

I s2

I's1 52

Slika 3.12: Konstelacija signala za M = 4 biortogonalna signala.

talasnih oblika signala predstavlja dva skupa biortogonalnih talasnih oblika signala

konstruisanih iz dva para ortogonalnih signala datih na Slici 3.9.

Slika 3.13: Konstelacija od M = 8 tacaka signala koja odgovara dvema tackama

ortogonalnih talasnih oblika signala sa Slike 3.9 i njihovim negativima, tj. s1(¢),
.H';_;(r), .‘!"; (f), %L[r}, —sl(f), —,H'Q{f], —.‘1"] (T) H —si,(f)' .

Alternativno, mozemo pretpostaviti da nema uslova da jednaku energiju ima svih

osam talasnih oblika signala. Na primer, pretpostavimo daizaberemo Cetiri biortogonalna
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talasna oblika koji imaju energiju E11i jo§ cetiri talasna oblika koji imaju energiju E2, gde
je E2> E1. Dve moguce konstelacije od osam tacaka signala su prikazane na Slici 3.14, gde
su tacke signala locirane na dvema koncentri¢nim kruznicama poluprecnika VE1i VEz Sa
aspekta performansi prilikom koris¢enja kanala sa aditivnim belim Gausovim $umom,
moze se pokazati da je skup signala prikazan na Slici 3.14b bolji izbor od skupa signala sa
Slike 3.14a [35,12].

T
NP,

-
NS

(@) (b)

Slika 3.14: Dve konstelacije od M = 8 tacaka signala u dve dimenzije, koje odgovaraju
superpoziciji dva skupa biortogonalnih talasnih oblika signala sa razli¢itim energijama.

3.3.2 Dvodimenzioni signali transponovanog opsega
ucCestanosti - Modulacija faze nosioca

U slucaju PAM signala smo videli da su talasni oblici signala transponovanog opsega
ulestanosti, pogodni za prenos na kanalima transponovanog opsega uclestanosti,
generisani tako Sto se skup signala osnovnog opsega ucestanosti utiskivao na nosioca. Na
slican nacin, ukoliko imamo skup od M dvodimenzionih talasnih oblika signala, recimo
sm(t), m = 1,..,M, mozemo generisati skup od

M talasnih oblika signala transponovanog opsega ucestanosti kao [35]

um(t) = sm(t) cos 2mfct, m=1,.,M, O0<ts<T (3.29)

Posmatracemo specijalan slu¢aj u kome su M dvodimenzionih signala transponovanog

opsega ucestanosti ograniceni da imaju istu energiju, tj.
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. .
Em = / u? (t)dt = / s% (t) cos® 2w f.t
S0

J0O

1 /”' 2 L,
== s, (t)dt + —s;,(t) cos 4 f.tdt.
2 Jo 2 (3.30)

Kao $to smo videli u proslom odeljku, integral komponente sa dvostrukom ucestano$cu
se usrednjava do nule kada f: > W, gde je W propusni opseg signala osnovnog opsega

ulestanosti sm(t). Dakle,

.
Em == / sstydt=E, m=1,...,M,
2 Jo (3.31)

gde Esoznacava energiju signala ili simbola.

Ranije u ovoj glavi smo videli da, kada svi talasni oblici signala imaju istu energiju,

odgovarajuce tacke signala u geometrijskoj reprezentaciji talasnih

oblika signala leZe na kruznici poluprec¢nika VEs.Na prin;r, u sluéaju cetiri biortogonalna
talasna oblika, tacke signala su prikazane na Slici 3.12, ili, ekvivalentno, mogu se prikazati

u bilo kojoj verziji ovih tafaka signala koja se dobija faznom rotacijom.

Iz opisane geometrijske reprezentacije za M = 4, moZemo videti da su tacke signala
ekvivalentne jednom signalu ¢ija je faza pomerena za celobrojne umnoske /2. Preciznije,
signal transponovanog opsega ucestanosti u formi s(t) cos(2nfct+ mm/2), m=0,1,2,3, ima
istu geometrijsku reprezentaciju kao opSti M = 4 biortogonalni skup signala. Zato je
jednostavan nacin za konstruisanje skupa od M signala transponovanog opsega
ulestanosti koji imaju jednaku energiju utiskivanje informacija u fazu nosioca. Na taj
nacin dobijamo u stvari signal modulisane faze nosioca.

Opsta reprezentacija skupa M talasnih oblika signala modulisane faze nosioca je

2mmy 01 M-1. 0<t<T

um(t) = gr(t) cos(2m fet + =), (3.32)

gde je gr(t) impulsni oblik signala osnovnog opsega utestanosti, koji odreduje spektralne

osobine signala koji se prenosi. Kada je gr(t) pravougaoni impuls, definisan kao

- JeE, ,
gr(t)=\/=5, 0<t<T.

(3.33)
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Slika 3.15: Primer cetvorofaznog PSK signala.

odgovarajuci talasni oblici signala koji se prenosi su u formi

:r,,,{t}zﬂ%cos( Tfit + 2;”. m=01,....M—1, 0<t<T, (.34

imaju konstantnu anvelopu (jer je impulsni oblik gr (t) pravougaoni) i faza nosioca se
naglo menja na pocetku svakog intervala signala. Ovakav tip digitalne modulacije faze se
naziva Fazna modulacija (Phase-Shift Keying, PSK). Slika 3.15 ilustruje talasni oblik
Cetvorofaznog (M = 4) PSK signala, koji se uobicajeno naziva kvadraturni PSK (Quadrature
PSK, QPSK) signal.

Ukoliko posmatramo ugao u kosinusnoj funkciji u jednacini (3.34) kao zbir dva ugla,
talasne oblike iz [3.ﬁ moZemo predstaviti kao

um(t) =gr(t)Amccos 2nfet — gr(t)Amssin 2mfet, (3.35)
gde je
Amc =s 2mm/M, m=0,1,.M-1,
Ams=sin 2mm/M, m=0,1..,M-1 (3.36)

Na ovaj nacin se fazno-modulisani signal moZe posmatrati kao posledica dva kvadraturna
nosioca sa amplit@ama gr () Amci gr (£)Ams, koji zavise od faze koja se prenosi u svakom
intervalu signala, kao $to je prikazano na Slici 3.16.

Iz jednacine (3.35) sledi da se digitalni fazno modulisani signali mogu geometrijski

predstaviti kao dvodimenzioni vektori sa dvema komponentama
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! osin2: fot P A

msGT (t)

L.
-

Amegr(t) cos2: ft
Slika 3.16: Digitalna modulacija faze
posmatrana kao dva amplitudskimodulisana

kvadraturna nosioca.

koje su jednake VE__scos 2Zmm/M i VE__ssin 2mm/M, tj.

sm= (pEscos 2mm /M,pEssin 2mm/M). (3.37)

Ui(t) = /Zgr(t)cos2mfet
Treba uociti da su ortogonalne funkcije bazisa 1(¢) &1 ®) / i

valt) = = /& gr(t) sin2n .t L
9 . Konstelacije tafaka signala za M = 2,4,8 su

prikazane
na Slici 3.17. MoZe se videti da je binarna fazna modulacija identi¢na binarnoj PAM.

Preslikavanje ili pridruzivanje k informacionih bitova uz M = 2kmogu¢ih faza moze se
vr§iti na viSe nacina. Uobicajeno je koriééermGray kodiranja [35, 17, 10], u kome se
susedne faze razlikuju za jednu binarnu cifru, kao Sto je prikazano na Slici 3.17. S obzirom
na to da najverovatnije greSke uzrokovane Sumom imaju za posledicu pogresan izbor
susedne faze u odnosu na fazu koja se prenosi, kada se koristi Gray kodiranje, u sekvenci
od k bitova javlja se samo jedan bit greske.

Euklidsko rastojanje izmedu bilo koje dve take signala u konstelaciji je

2m(m —n
drma =V ||Sm - SH||-) = \/2{‘-\(1 — Ccos (7))

v (3.38)

dok je minimalno euklidsko rastojanje (rastojanje izmedu dve susedne tacke signala) dato

dmin = 1/2&,(1 — cos f)
V M, (3.39)

Minimalno euklidsko rastojanje dminigra vaznu ulogu u odredivanju performansi

kao
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Slika 3.17: Konstelacije PSK signala.

u smislu stope gresSke prijemnika koji demoduliSe i detektuje informacije u prisustvu

aditivnog Gausovog Suma [35, 12].

3.3.3 Dvodimenzioni signali

transponovanog
ucestanosti - Kvadraturna amplitudska modulacija

opsega

Videli smo u ovoj glavi da se, u slu¢aju modulacije faze nosioca, talasni oblici signala

transponovanog opsega ucestanosti mogu predstaviti jednacinom (3.35), u kojoj se

talasni oblici signala posmatraju kao dva ortogonalna nosioca signala, cos 2mnfcti sin 2nfet,
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modulisana informacionim bitovima. Medutim, talasni oblici signala modulacije faze
nosioca su ogranieni na jednaku energiju Es, $to za posledicu ima da tacke signala u

geometrijskoj reprezentaciji talasnih oblika

signala leZze na kruZnici polupretnika VEs. Ukoliko uklonimo ogranienje konstantne
energije, mozZemo konstruisati talasne oblike signala koji nisu ograni¢eni da moraju da
leZze na kruZnici.

Najjednostavniji nacin konstrukcije takvih signala je da se odvojeni informacioni
bitovi utiskuju u svaki od nosilaca signala, cos 2nfct i sin 2mfct. Ovakav tip digitalne
modulacije se naziva kvadraturna amplitudska modulacija (Quadrature Amplitude
Modulation, QAM) [7, 35,17, 10, 12]. Ovaj metod prenosa informacija se moze posmatrati
kao forma multipleksiranja kvadraturnog nosioca.

Talasni oblici signala koji se prenosi imaju formu

um(t) = Amcgr (t) cos 2mfct + Amsgr (£) sin 2mft, m=1,.,M, (3.40)

gde su {Amc} i {Ams} skupovi nivoa amplituda koji se dobijaju preslikavanjem sekvenci od
k bitova u amplitude signala. Na primer, QAM-16 konstelacija signala se dobija
modulacijom svakog kvadraturnog nosioca sa M = 4 PAM. U opStem sludaju, pravougaone
konstelacije signala su rezultat modulisanja pomo¢u PAM oba kvadraturna nosioca.

U Sirem smisly, na QAM se mozZe gledati kao na formu kombinovane digitalne
amplitudske i digitalne fazne modulacije. Na taj nacin se talasni oblici QAM signala koji se
prenosi mogu predstaviti kao

Umn(t) = Amgr (t) cos(2mfct + On), m=1,.,M, n=1,.,Mz (3.41)

Ukoliko je M1=2%i Mz = 2¥, metod kombinovanja amplituske i fazne modulacije rezultuje
u simultanom prenosu ki+kz = logz M1iM2 binarnih cifara, koji se vrsi po stopi simbola od
Ro/(k1 +k2). Na Slici 3.18 je dat funkcionalni blok dijagram QAM modulatora.

Moze se videti da je geometrijska reprezentacija signala datih jednac¢inama

(3.40) i (3.41) u smislu dvodimenzionih vektora signala data u formi

Sm = (PEsAmo pEsdmns), m=1,.,M. (3.42)
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Neki primeri konstelacija u prostoru signala za QAM su dati u narednom odeljku. Srednja

energija signala koji se prenose za posmatrane konstelacije je

Dunrap > BanaHcupaH
gr(t) mogynarop
A
cos 2w f.t
Ccuunarop
TpaHcMuTo BaH

BuHapHu ) QAM
nogauM Cepujckn y CUrHan
- nap i +
KoHBEpTEP v

A

@azHn nomepaj 90 °

sin 27 f .t
¥
» Dunrap » BanaHcupaH
gr(t) Mopynarop

Slika 3.18: Funkcionalni blok dijagram modulatora za QAM.

prosto suma srednjih energija svakog od kvadraturnih nosioca. \;'Za pravougaone

_ 1N :
konstelacije signala, srednja energija simbola je data kao Eav = 37 2= ||s,-||2_
Euklidsko rastojanje izmedu hilo kog para tac¢aka signala je

dinn= p||Sm - $a] |2 (3.43)

3.3.4 Konstelacije kompleksnih signala i kumulanti
Sestog reda

Videli smo, na osnovu analize date u prethodnoj glavi, koja se ticala kori$¢enja
statistika kumulanata viSeg reda u algoritmima za AKM, da je veoma pozeljno resiti
eventualna neslaganja u dobijenim vrednostima statistika kumulanata, koja se pojavljuju
kao posledica koriS¢enja neznatno razli¢itih oblika konstelacija od strane razlicitih
autora. U nastavku sledi analiza koja bi trebalo da potpomogne jasnu identifikaciju
konstelacija u vizuelnom smislu kada se razmatraju r&ove statisticke osobine vezane za

kumulante viSeg reda [31]. Pored QAM konstelacija o kojima je bilo re¢i u prethodnom
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odeljku, razmatrano je jo§ nekoliko kompleksnih konstelacija, zbog njihovog prakti¢nog
znacaja i zbog slicnosti sa QAM konstelacijama.

Vrednosti kumulanata viSeg reda kao i vrednosti odgovarajucih varijansi su prikazane
u prethodnoj glavi za viSe konstelacija kompleksnih signala, po¢ev od standardnih
pravougaonih QAM konstelacija (rectangular, sa prefiksom r u Tabeli 2.1) [31]. Koliko je
autoru poznato, to je prvi slucaj da su prikazane sve pravougaone QAM konstelacije sa
viSe od 256 simbola. Odgovarajuce vizuelne predstave opste poznatih pravougaonih QAM
konstelacija su prikaza a Slici 3.19, dok je pravougaona QAM-8 struktura koja je
koris¢ena u analizi data na Slici 3.20. MoZe se videti da je, u svojoj najées¢e koris¢enoj
formi, QPSK konstelacija ekvivalentna QAM-4 konstelaciji.

M = 256
e o o & ® ® e |8 e e e ®© s s »
M =128
L ] L ] . * L L L - s 4 L ] L] - L ]
L ] L ] L ] » [ ] L ] L ] L ] L ] [ ] L L ] L ] . L ]
M = 64
[ ] . [ ]
M=32
L ] L] ; L ] > L ] "'."“""'.‘ L] L L ] . [ ]
M =16,
a [ ' 9 L . . @
M=4i !
. . ’ & q " 4 . . *
o
. . y . I T . . ®
. [ ’ . l [ ] L] ®
d . . ’ . @ LY v p— . " . . [ ]
[ [ ] [ ] »
[ L] L] L] ’ . L] L] L ] L] [ ] [ . L ] [ ] L ]
E e e T —— e o e #
P e o o & ® ® e |8 e e e e * o @

I

Slika 3.19: Kvadratne QAM konstelacije.

Zvezdasta QAM-8 [23] i zvezdasta QAM-16 [15] konstelacija (star, sa prefiksom s u
Tabeli 2.1) su takode po prvi put analizirane u kontekstu kumulanata, i njihove strukture

su prikazane na Slici 3.21.
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Dok je AMPM-8 konstelacija razmatrana u vezi statistika kumulanata cetvrtog reda u

[41], njena statistika kumulanata $estog reda je, prema saznanjima autora,

11 . .
0.5]

= pr* .
-0.5

1pe . .

1 0.5 0 0.5 1

3 * 3r *
D’II‘ .
af 2
1 » 1 .
. .
> ol® . L ] L] > o . L L]
(] _l'..
1 . 1 L S
2 20 . o
3 -2 | 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
I I
(a) Zvezdasta QAM-8 konstelacija. (b) Zvezdasta QAM-16 konstelacija.

Slika 3.21: Zvezdaste QAM konstelacije.

po prvi put data u Tabeli 2.1. Struktura ove konstelacije koriS¢ena za analizu je
predstavljena na Slici 3.22, i formirana je prema [12].

Razlitite kruzne QAM konstelacije (circular, sa prefiksom c u Tabeli 2.1), tj. cQAM-8 sa
8 simbola, kao i (12,4), (8,8) [43] i (44.4,4) [23] sa 16 simbola, su takode analizirane u

kontekstu (bilo kakvih) kumulanata po prvi put. Njihove statistike kumulanata cetvrtog i
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Sestog reda su prikazane, prema saznanjima autora, po prvi put u Tabeli 2.1, dok su
njihove strukture prikazane na Slici 3.23.

Klasi¢ni V.29 standard sa 16 ta¢aka koji se koristi u 9600bps prenosu podataka

3_. . - T
ot
1 L L ] L
=0
1 . . .
_2_
at .
-3 2 1 o 1 2 3

Slika 3.22: AMPM-8 konstelacija.

preko 4-zitnog telefonskog kanala [2] je dat na Slici 3.24a. Verzija sa 8 tacaka, standard
za 7200bps komunikacioni modem vezano za iste preporuke [2] je dat na Slici 3.24b i
predstavljen u Tabeli 2.1 kao V.29c (7200s). Interesantno je primetiti da je u [41] pod
oznakom V.29c¢ oznaeno nesto drugo. Naime, nestandardna struktura konstelacije je
kori$éena, razlikujuci se od standardne neznatno u smislu amplitude cetiri simbola. Ipak,
ova mala razlika se pokazala dovoljnom da rezultuje u potpuno razli¢itim statistikama
kumulanata Sestog reda, kao $to se vidi iz Tabele 2.1. U svrhu poredenja, V.29 konstelacija
sa 8 tacaka iz [41] je takode ukljucena u analizu i predstavljena na Slici 3.24v, kao i u
Tabeli 2.1 pod oznakom V.29c [41]. Za poredenje sa ostalim izvorima koji takode
razmatraju konstelacije kompleksnih signala, treba napomenuti da pravougaoni QAM-32
signal odgovara signalu standarda V.32 [3], dok pravougaoni QAM-128 odgovara signalu
standarda V.33 (tj. V.32 bis) za 14400bps komunikacije preko telefonskog mreznog kanala
[1]. Ove konstelacije se takode mogunaci i pod alternativnim imenima u literaturi (u [41],

na primer).

42




GLAVA 3. MODULACIONI POSTUPCI

43

3t 2 i S
- - T N "’ - -
- . 1.5 v .
L Ll ~ s ~
2 ’/ \\ ,/ \\
/ - \ 1 » .
! - -~ -\ y \
i / L =) i , s N\
.'I ’ P 05} 1 ' Y S canlk
b ! A7\ \ I / N “Ta \
| ] s \ | 1 o |
>0 ! O | o ofe ! s ¢
t\ \\ 4 ! | \\ / r'
\ ’ ) 05 . P4 /
AF \ i \ T i
5 > -l - / \ /
A\ ’ - . ]
\ P \\ ;
2r \\ = N ,/
S~ - 1.5 N - 1
S~ N - r = 1414 . o« = 0707
al ry = 2.732 | 2k i S vy = 1.03
3 -2 -1 0 1 2 3 2 15 -1 05 0 05 1 15 2
I I
(a) Kruzna QAM-8 konstelacija. (b) (12,4) QAM-16 konstelacija.
A LN I |
1 \ y v 2 . r - 5
05 T i i \ . I.'.I 1 1 I-'I ,l'./ e ‘I':: 1
O'It:\\ ! : )' = O'? * 1 * ] *
-05 A AT )
HEE 7\ 2( . Rl -
' \ / e tios 3
L : '- ; ri= 1:305 |
R e 4t . —
2 15 41 05 0 05 1 15 2 -4 -3 -2 1 0 1
I 2 3 4
!
(v) (88) QAM-16 konstelacija. .
(g) (44.,4,4) QAM-16 konstelacija.
Slika 3.23: Kruzne QAM konstelacije.
5 -4 3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 3 2
-1 0 1 2 3
! !




GLAVA 3. MODULACIONI POSTUPCI
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(a) V.29 konstelacija. (b) V.29¢ (7200bps standard) konstelacija.
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(v) V.29¢ u konstelaciji iz [41].

Slika 3.24: Razlicite V.29 konstelacije.

44




Glava 4

Algoritmi za automatsku Klasifikaciju
modulacija zasnovani na kumulantima
viSeg reda

U ovoj glavi ¢e najpre biti reci uopsteno o algoritmima za AKM, a zatim i o jednoj
njihovoj specifi¢noj klasi koja je koriS¢ena u ovoj disertaciji algoritmima zasnovanim na
kumulantima Sestog reda.

AKM predstavlja spojnicu izmedu koraka detekcije signala i demodulacije i igra vaznu
ulogu u mnogim civilnim i vojnim primenama [13, 4]. Prepoznavanje formata modulacije
primljenog signala bez dodatnih apriornih informacija ima znacajnu primenu u civilnim
aplikacijama kao Sto je na primer softverski definisan radio, gde je za rekonfiguraciju
uobicajeno neophodan prenos dodatnih informacija. Algoritmi za AKM se mogu koristiti
kao deo inteligentnog prijemnika, ¢ime se povecava efikasnost prenosa. Treba
napomenuti da kod vojnih primena algoritmi za AKM tipi¢no ¢ine deo naprednih metoda
za presretanje i procesiranje signala u realnom vremenu, pod uslovima kori$cenja Sirokog
spektra i razli¢itih formata signala. Na ovaj nacin je moguce Zeljene signale sigurno
prenositi, i nezeljene signale identifikovati i eventualno ometati.

UproS$cen blok dijagram komunikacionog sistema u kome ucestvuju algoritmi za AKM
je prikazan na Slici 4.1. Dizajn klasifikatora za razli€ite formate ili tipove modulacija
uklju¢uje najceS¢e pretprocesiranje signala, praceno izborom odgovarajuceg
klasifikacionog algoritma. Korak pretprocesiranja moze ukljucivati, na primer, estimaciju
ucestanosti nosioca, periode simbola ili snage signala, redukciju Suma, ekvalizaciju itd. Od

ovog koraka se zahtevaju

Wntepdbeperumjan Liym
oMeTatLe (Jamming) i npujeMHAKa
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Slika 4.1: Funkcionalni blok dijagram komunikacionog sistema u kome ucestvuju
algoritmi za AKM.

razliciti nivoi performansi, zavisno od osobina algoritma klasifikacije koji se dalje koristi
- pojedini algoritmi zahtevaju visok nivo kvaliteta pretprocesiranja, dok drugi nisu
preterano osetljivi na nedovoljno dobro pretprocesiranje.

Kada su u pitanju sami algoritmi za AKM, pre deceniju ili dve su se tipi¢no razlikovale
dve velike klase algoritama - algoritmi zasnovani na verodostojnosti i algoritmi zasnovani
naobeleZjima [13]. Prva navedena klasa se zasniva na ra¢unanju funkcije verodostojnosti
primljenog signala (verovatnoce realizacije odbiraka signala pod uslovom
pretpostavljenih parametara signala $to definiSe verodostojnost tih parametara signala),
koja se zatim koristi u testu gde se odnos verodostojnosti poredi sa predefinisanim
pragom i na osnovu toga donosi odluka o tipu modulacije. Dobijeno reSenje je optimalno
u bajesovskom smislu jer minimizuje verovatnocu pogresne klasifikacije ali je ra¢unski
zahtevno (zbog potrebnih marginalizacija funkcija verovatnoca), pa se u praksi Cesto
koriste suboptimalna reSenja. Sa druge strane, u pristupu koji se zasniva na obeleZjima
signala, racuna se vrednost jednog ili viSe izabranih obelezja signala, i ove vrednosti se
zatim porede sa predefinisanim pragom, na osnovu Cega se donosi odluka. Obelezja se
najces¢e biraju empirijski, na osnovu prethodnih iskustava istrazivaca i prirode
postavljenog problema AKM (pretpostavljenog skupa mogucih modulacija i sli¢no). Za
metode zasnovane na obeleZjima ne postoji dokaz optimalnosti, medutim, ukoliko se
konstruiSu na pravi nacin, moguce je dobijanje performansi koje su dovoljno blizu
optimalnih. Posle koraka odredivanja tipa modulacije, uobi¢ajeno slede dalji koraci
demodulacije signala i potonjeg izvlacenja informacija. U svakom slucaju, AKM
predstavlja zahtevan problem, pogotovo u uslovima nepostojanja apriornih informacijao
signalu.

Otprilike u poslednjoj deceniji su postale popularne dve nove velike klase algoritama,
zasnovane na podoblastima vestacke inteligencije - masinskom ucenju [26] i dubokom
ucenju [18]. Klasifikatori zasnovani na masinskom ucenju spadaju pod metode zasnovane
na obelezjima, gde ova obeleZja predstavljaju ulaze za razli¢ite modele masinskog ucenja
koji na izlazu daju klasu modulacije. Neki od ovih modela, koji ne pretpostavljaju
eksplicitno programiranje ve¢ implicitno uCenje iz podataka, su: klasifikator pomocu
k-najbliZih suseda, metode potpornih vektora, (plitke) neuralne mreze, stabla i slucajne
Sume odlutivanja, logisti¢ka regresija, skriveni Markovljevi modeli, algoritmi pojacanja
(boosting) gradijenata itd. Poslednjih godina narocitu paznju istrazivaca privlace duboke

neuralne mrezZe (sa velikim brojem slojeva procesiraju¢ih jedinica neurona), koje se
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uobicajeno dele na klasitne viSeslojne mreze sa propagacijom signala unapred,
konvolucione mreze, mreze pogodne za rad sa sekvencama (ranije tipicno rekurentne
mreze, danas sve viSe specificne arhitekture sa mehanizmom paZnje zvane Transformeri
[26]), i hibridne mreZe koje kombinuju razli¢ite tipove mreza [4]. Duboko udenje, za
razliku od masinskog, ponekad se predstavlja kao ucenje koje ne zahteva konstruisanje
obeleZzja vec¢ ovaj korak implicitno ukljucuje u rad mreze pa zapravo ¢ini jedan integralan
sistem koji prima (pretprocesiran) signal na ulazu a na izlazu daje klasu modulacije.
Treba svakako napomenuti da popularni modeli dubokog ucenja pretpostavljaju
ogroman broj parametara koji rezultuje u velikim memorijskim zahtevima kaou
relativno velikim vremenima izvrSavanja. Jedan od bitnih rezultata u ovoj disertaciji, kao
Sto ce biti pokazano u narednim glavama, je taj da se u pojedinim sluc¢ajevima sli¢ni ili
bolji rezultati mogu posti¢i pazljivim dizajnom obelezja i konstrukcijom algoritama koji
spadaju u tradicionalne metode za AKM.

U odnosu na klasi¢ne pregledne radove (npr. [13]), noviji radovi (npr. [4]) metode
zasnovane na verodostojnosti uklju¢uju u klasu metoda teorije odlu¢ivanja unutar
tradicionalnih metoda, a u metode teorije odlu¢ivanja uklju¢uju jo$ i metode zasnovane
na razlicitim testovima raspodela. U svakom slucaju, algoritmi koji se razmatraju u ovoj
disertaciji predstavljaju podskup metoda zasnovanih na obeleZjima, i to statistickim
obelezjima (koriste se jo§ i spektralna obelezja, obelezja transformacija i slicno). Na Slici
4.2 je dat sveobuhvatan pregled razli¢itih metoda i algoritama koje se danas koriste za

AKM, sli¢no natinu na koji je dat u savremenoj literaturi, kao npr. u [4].
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Slika 4.2: Rezime algoritama za AKM.

Cetvrtog reda

Moaenu

U drugoj glavi gde su bile date definicije kumulanata kao i njihove vrednosti za

razlicite konstelacije modulacija, sa Slika 2.1 i 2.2 se moZe videti da su vrednosti

kumulanata cetvrtog reda Csoi Cs2, kao i vrednosti njihovih uzorackih varijansi razlitite

za razlicite konstelacije. U svrhu njihove klasifikacije, kao prvi korak, moze se postaviti

test odnosa verodostojnosti (likelihood ratio test) za hipoteze Ho i Hi (sa srednjim

. . . . 2 2 . . . .
vrednostima go i w1, i varijansama 7o ¥ 071, respektivno) kako bi se postigla minimalna

verovatnota greske,

predstavlja intervalni detektor, definisan kao [40]:
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izaberi Hoako S € [u - au + a], (4.1)
gde je
Ho [ o.07
(a;i ) — a3 (+2)
2 2 2 _ 2
o = a7 § nﬁ__g n (}"12 1"1?]) ] .
1~ b i a7y — 04 !

(4.3)

pretpostavljeno je, bez gubitka opStosti da je oo < 01. Ukoliko vazi®o "TT), tada imamo
detektor praga (za po < p1):
;o Ho + [0
izaberi Hoako 2 . (4.4)

Na Slici 2.2 se moZe videti da su varijanse 40 pribliZno iste za konstelacije iz skupa QAM

i skupa PAM, Sto opravdava koriS¢enje detektora praga. Za problem binarne klasifikacije,

verovatnoca ukupne greske je data sa Q(d/2), gde je

1 < g,
Or) = —— = -!J'
Jx) \/;/ ¢ du (4.5)

funkcija verovatnoce repa standardne Gausove funkcije gustine raspodele, dok je d = (u1
—uo)/o.Uradu[41]je, izmedu ostalog, razmatran potreban broj uzoraka kako bi se dobila
odgovarajuca verovatnoda tacnosti (od 90%, 95% i 99%) za razlicite probleme binarne
klasifikacije. Glavni doprinos ovog klasi¢nog rada je ipak predlog hijerarhijske Seme za

AKM, zasnovane na statistikama kumulanata ¢etvrtog reda.

4.2 Algoritam za AKM zasnovan na kumulantima

Sestog reda

Performanse klasifikacije kada se koriste normalizovani kumulanti viseg reda mogu
se objasniti preko numerickih vrednosti varijansi greSaka iz jednacina (2.10), (2.23) i
(2.24) (koje odgovaraju odgovarajucim konstelacijama signala), zajedno sa numerickim
vrednostima rastojanja izmedu odgovarajucih kumulanata viseg reda. Kao $to je opisano
u [27], odnosi p standardne devijacije o (tj. kvadratnog korena var(Ce3x) za AKM
zasnovanu na kumulantima Sestog reda, odnosno kvadratnog korena var(Cazx) za
kumulante cetvrtog reda) i rastojanja Tabela 4.1: Primeri ocekivanih performansi

algoritama za AKM.
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Scenario C63 C42
d 903 984
. 18.22 3.09
- ) = Iy
V.29 vs rQAM-16 p=o d | 16.20 30.86 | 196 | 3130
_______________ d 2744|3008 ____
__ 0 _ 700 300
sQAM-8 vs rQAM-8 a 1081 2204 | 262 333
1
p=0o/d | 3.41 ‘ 6.95 494 @ 6.28

d izmedu vrednosti C 63 (za kumulante Sestog reda, odnosno vrednosti C 42 za kumulante

Cetvrtog reda), dati u Tabeli 2.1, koriste se da bi se opisala efikasnost algoritma u
razlikovanju jedne konstelacije signala od druge. Na primer, kada treba razlikovati
standardnu V.29 od pravougaone QAM-16 konstelacije, razlika izmedu njihovih Cs3
vrednosti (jednakih 1.4897 i 2.08, respektivno) iznosi d = 0.5903; standardne devijacije
izra¢unate iz var(Ce3.x) su 16.20 i 18.22, respektivno, $to dovodi do numericlggh vrednosti
odnosa standardne devijacije i normalizovanog rastojanja kumulanata od p = 27.44 za
V.291 p = 30.86 za rQAM-16 konstelaciju. Ista analiza u slu¢aju kumulanata cetvrtog reda
pokazuje da razlika izmedu C42 vrednosti (jednakih 0.5816 i -0.68, respektivno) iznosi d
= 0.0984; standardne devijacije 'nra(“:unate iz var(Cs2x) su 2.96 i 3.09, respektivno, $to
dovodi do numerickih vrednosti p = 30.08 za V.29 p = 31.4 za rQAM-16. NiZe vrednosti
odnosa p koje se dobijaju koriS¢enjem kumulanata Sestog reda znace bolje performanse
klasifikacije u razlikovanju V.29 od pravougaonih QAM-16 signala kada se koriste ovi
kumulanti u odnosu na kumulante Zetvrtog reda. Nekoliko primera ocekivanih
performansi u razlikovanju kompleksnih konstelacija koje imaju isti broj simbola,
kori§éenjem normalizovanih kumulanata viSeg reda, je dato u Tabeli 4.1.

Kako bi se potvrdila oekivanja koja rezultuju iz numerickih vrednosti statistickih
parametara, test AKM je sproveden u uslovima kanala sa aditivnim belim Gausovim
Sumom, gde se sekvenca signala na prijemu y(n) predstavlja jednacinom (2.15) a
normalizovani kumulanti cetvrtog i $estog reda jednac¢inama (2.13) i (2.21), respektivno.

Rigorozniji uslovi komunikacionih kanala se takode mogu posmatrati [29].
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tatne klasifikacije za slucaj signala iz skupa {V.29, QAM16}, sa kanalom sa aditivnim belim
Gausovim Sumom i N = 2000.

421 Simulacije i analiza performansi
Numericke simulacije su sprovedene na 2000 Monte-Karlo eksperimenata; u svakom

je sakupljeno N = 2000 uzoraka podataka za AKM. Algoritmi zasnovani na Ce3iCa

vrednostima su testirani na kanalu sa aditivnim belim Gausovim Sumom, u scenariju gde
su posmatrani modulacioni kandidati iz skupa {V.29, QAM16}. Vrednost N je izabrana
kako bi direktno odgovarala vrednosti koriS§¢enoj usimulacijama vezanim za kompleksne
konstelacije iz [27]. Kanal sa aditivnim belim Gausovim $umom je simuliran sa snagom
Suma o? koja je pretpostavljena da je poznata. Verovatnoca tacne klasifikacije Pcc je
racunata za razlicite vrednosti odnosa signal/Sum i rezultati simulacije su prikazani na
Slic#.B.

Rezultati prikazani na Slici 4.3 potvrduju oc¢ekivanja iz teoretske analize: performanse
klasifikacije u posmatranom scenariju su zaista bolje kada se koriste kumulanti Sestog
reda. Dodatno, uzimanje u obzir jedne interesantne osobine ("3, opisane u [37] i
diskutovane vezano za jednacine (2.25), (2.26) i (2.27) - prisustva pomeraja za PAM
signale, znacajno poboljSava klasifikaciju ovih signala u odnosu na AKM zasnovanu na
C"42. Ovaj fenomen se moZe verifikovati u eksperimentu sa prosirenim skupom kandidata
konstelacija. Ponovo, simulacije sa 2000 Monte-Karlo eksperimenata su sprovedene, i oba

algoritma su testirana u uslovima kanala sa aditivnim belim Gausovim $umom, ovoga
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Slika 4.4: Verovatnoca tacne klasifikacije za slu¢aj signala iz skupa {V.29, QAM16, PAM-16},
sa kanalom sa aditivnim belim Gausovim Sumom i N = 2000.

prikazani na Slici 4.4.

Na osnovu Slike 4.4 moze se zakljuciti da veoma dobre performanse u razlikovanju
realnih od kompleksnih konstelacija kada se koriste kumulanti Sestog reda znace i
znacajnije razlike u postignutim Pcc verovatnocama, c¢ak i u slu€aju Sireg skupa kandidata
iz klase kompleksnih konstelacija. Savr3ena klasifikacija PAM-16 signala sa Ce3
algoritmom za sve SNR vrednosti iznamdB direktno dovodi do superiornih performansi
u odnosu na kumulante ¢etvrtog reda, kao §to je ilustrovano na Slici 4.4. Prednost je jasno
izraZzenija u odnosu na slucaj kada se klasifikuju samo kompleksni signali (Slika 4.3).
Sli¢na analiza se moZe sprovesti za bilo koju konstelaciju datu u Tabeli 2.1: predstavljene
statistike pruzaju moguc¢nost estimacije oekivanih performansi klasifikacije na osnovu

odnosa p i demonstrirane procedure.
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4.3 Dvokoracni algoritam za AKM zasnovan na
kumulantima Sestog reda

Videli smo u prethodnom odeljku da je proces odludivanja vezan za prepoznavanje

modulacija zasnovan na poredenju dobijenih vrednosti estimacija C ¢3 (preciznija oznaka

iz d 1 e C o3
iz druge glave . je 63x) sa

I 16-QAM predefinisanim

Takode, kao sto

pragovima.
je pokazano u [30], na osnovu

ra¢unarskih
300

sveobuhvatnih
200

250

0
1.4 15 186 1.7 18 19 2 241 22 23 24

Slika 4.5: Histogram normalizovanih estimacija kumulanata Sestog reda za 16QAM i

64-QAM signale, dobijen Monte-Kalo simulacijom sa aditivnim belim Gausovim Sumom sa
SNR od 20dB.

simulacija, optimalne vrednosti pragova za poredenje su pozicionirane na sredini
intervala izmedu ocekivanih (teoretskih) vrednosti koje odgovaraju odredenim
formatima modulacije, prate¢i opste poznate teoretske uslove za minimalnu verovatnocu
greske [10].

Disperzija estimacija C63 u nasumifno generisanim signalima, koja se objasnjava
varijansom greSke, moze dovesti do pogresSne klasifikacije signala ¢ak i u slu¢ajevima

kada je uticaj Suma zanemariv. Upravo ovo se deSava sa obeleZjima zasnovanim na
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kumulantima $estog reda kada treba razlikovati 16QAM i 64-QAM signale: na Slici 4.5 je

ilustrovana raspodela estimacija C¢3 dobijena Monte-Karlo simulacijom na 2000 signala
sa odnosom signal/Sum od 20dB (svaki sadrzi N = 2000 odbiraka) primenom opisanog
algﬁma za AKM.

Kao Sto se moZe jasno videti na Slici 4.5, ¢ak i pri relativno visokom odnosu
signal/Sum, neke estimacije C"s3 narusavaju prag odlufivanja (postavljen na sredini
intervala izmedu teoretskih ocekivanih vrednosti za kumulante, tj. na (1.797 + 2.08) /2 =
1.94), Sto znadi da klasifikacija bez greske za ove QAM signale nije moguca ¢ak ni pod
veoma dobrim uslovima vezanim za kanale. Do istog zakljucka moZe se dodi i za
kumulante Cetvrtog reda koriS¢enim kao obelezja za AKM u slucaju 16-QAM i 64-QAM
signala.

U isto vreme, u [30] je pokazano da klasifikacija QPSK signala, u slucaju gde su

kandidati za modulaciju nasumi¢no izabrani iz skupa konstelacija {QPSK, 16-
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QAM, 64-QAM}, jako dobra. Klasifikacija QPSK signala je prakti¢no bez greSaka za sve
vrednosti odnosa signal/Sum iznad 5dB, ¢aki u slucaju koris¢enja uzoraka relativno male
veli¢ine N. Ova Cinjenica otvara moguc¢nosti za dodatnu efektivnost algoritama za AKM
zasnovanih na kumulantima Sestog reda, koja se moZe posti¢i jednostavnom

dvokoraénom klasifikacijom definisanom na slede¢i nacin:

» Korak 1: Estimacija ("e3 vrednosti prema jednacini (2.22), koriS¢enjem relativno
malog broja uzoraka N1, i poredenje sa pragom na sredini intervala za kumulante
QPSKi 16-QAM signala (jednakim 3.04). Ukoliko je signal u ovom koraku prepoznat
kao QPSK, procedura AKM je zavrSena.

» Korak 2: Ukoliko estimacija C"¢3 vrednosti odgovara vrednostima QAM signala,
ponoviti proceduru iz jednacine (2.22) sa (vetim) brojem uzoraka N kako bi se
postigla potrebna preciznost u klasifikaciji QAM signala, i porediti novodobijeno

(C’e3sa pragom na sredini intervala za kumulante 16QAM i 64-QAM signala.

Predlozeni koncept je opravdan kadaje uslov SNR>5dB ispunjen, $to se moZe proveriti
pomocu estimacije SNR neposredno pre pocetka izdvajanja obelezja [45]. Treba
napomenuti da uslov SNR>5dB predstavlja znacajan ograni¢avajuci faktor za fer
evaluaciju predlozenog algoritma, s obzirom na to da se ispod ove vrednosti ne moze
ocekivati poboljsanje u performansama klasifikacije, pa se ne moZe posti¢i ni dodatna
konkurentnost algoritma za AKM. Takode, performanse algoritma veoma zavise od
sinhronizacije: algoritam pretpostavlja da je uCestanost pojavljivanja simbola primljene
sekvence signala y(n) unapred poznata, i da su svi odbirci sakupljeni u savrSenoj
sinhronizaciji sa ovom frekvencijom. Takode, pretpostavlja se da nije prisutno treperenje
faze (jitter), jer bi ono drasti¢no narusilo koncept racunanja kummnata, ¢ime bi se dobile
veoma lose performme klasifikacije. Navedena razmatranja bi trebalo uzeti u obzir
prilikom prakticnih primena, s obzirom na to da predstavljaju potencijalno bitne
ogranicavajuce faktore za funkcionalnost algoritma za AKM. Ipak, ukoliko su zadovoljeni
uslovi adekvatne sinhronizacije i opsega za SNR vrednosti, predloZena dvokora¢na
procedura u izvrSavanju algoritma za AKM, pored pruzanja mogucnosti za efektivnu
manipulaciju veli¢inom uzorka, otvara dodatni prostor za istraZivanje moguc¢nosti daljeg
poboljsanja tac¢nosti u klasifikaciji QAM signala unutar Koraka 2, §to bi imalo kljucan uticaj
na ukupne performanse algoritma za AKM. Ovo je tema koja ¢e detaljno biti obradena u

glavi koja sledi.

Glava 5
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Unapredenje algoritama za
automatsku Kklasifikaciju modulacija
zasnovanih na kumulantima Sestog
reda

U ovoj glavi je u prvom delu opisan novi algoritam za AKM zasnovan na kumulantima
Sestog reda kao obelezjima primljenog signala. Posmatraju se QAM signali zato $to su se
ove konstelacije pokazale teskim za klasifikaciju pomocu opisanih postojecih pristupa.
Najpre je diskutovan jedini postoje€i pristup u literaturi koji modifikuje posmatrane
signale na nacin da im efektivho smanjuje red modulacije, 5$to se moze pokazati
potencijalno korisnim u daljim koracima klasifikacije [11]. Pokazane su mane postojeceg
pristupa i predloZen je novi metod za redukciju reda modulacije posmatranih signala,
zasnovan na pazljivom izboru dela odbiraka signala i njihovoj translaciji u kompleksnoj
ravni [32]. Takav novodobijeni signal je predmet dalje analize, ratunanja vrednosti
kumulanta $estog reda i potonjeg odluivanja na osnovu poredenja sa odgovaraju¢im
pragom. PredloZeni metod je detaljno opisan i dat je funkcionalni blok dijagram
rezultuju¢eg algoritma za AKM. Performanse predlozenog algoritma su procenjene
pomocu sveobuhvatnih simulacija. Takode, statisticke osobine signala su razmatrane i
njihove metrike su ra¢unate u simulacijama, ¢ime se sti¢e dodatan uvid u osobine
predlozenogalgoritma. Zahtevi u pogledu potrebnog broja racunskih operacija, koris¢ene
memorije i vremena izvr§avanja su takode analizirani.

U drugom delu glave je predloZen novi rekurzivni algoritam, pogodan za klasifikaciju
konstelacija signala sa relativno velikim brojem simbola.

Inspiracija za ovaj algoritam je pronadena u postoje¢em rekurzivnom algoritmu iz [11],
sa jednom bitnom razlikom - predloZeni rekurzivni algoritam u svojoj osnovi koristi
predlozenu metodu redukcije reda modulacije koja, za razliku od one koriS¢ene u [11],
zadrzava statisticke osobine primljenog signala. Blok Sema predlozenog rekurzivnog
algoritma je takode data. Analogno analizi performansi pocetnog metoda redukcije reda
modulacije, i za rekurzivni algoritam su procenjeni kvalitet klasifikacije kao i osobine
algoritma. Dobijeni rezultati su slicni ili bolji ¢ak i u odnosu na rezultate savremenih
reSenja za AKM koja pretpostavljaju modele dubokog ucenja i koriste znacajno vece

ratunarske resurse.
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5.1 Metod redukcije reda modulacije za QAM signale

Cinjenica da se QPSK signali sa aditivnim belim Gausovim $umom klasifikuju vrlo
dobro pomoc¢u algoritma sa kumulantima Sestog reda (unutar Koraka 1 dvokoracne
procedure opisane u prethodnoj glavi) dovodi do sledece ideje za potencijalno
poboljSanje u klasifikaciji 16-QAM i 64-QAM signala (unutar Koraka 2): redukcija reda
modulacije opserviranog QAM signala, tako $to ¢e se 16-QAM transformisati u signal nalik
QPSK signalu a 64-QAM u signal nalik 16-QAM signalu, a zatim dalje izdvajati estimacije
kumulanata Sestog reda, kao u standardnom pristupu. Ovakva vrsta transformacije
signala bi trebalo da koristi dobre osobine klasifikacije QPSK signala kako bi se razlikovale
razlicite QAM konstelacije.

Koliko je autoru poznato, jedini rad u postojecoj literaturi koji se bavio istraZivanjem
ideje redukcije reda modulacije u svrhu AKM je onaj opisan u [11, 46], gde je predlozena
transformacija M-QAM signala y unovi M"-QAM signal y, taB $to je primenjena operacija

apsolutne vrednosti narealnii imaginarni deo originalnog M-QAM signala:
y'=|Re(y)| +jlIm(y)], (-1

i tako dobijen red modulacije novog signala M'= M /4.

Iako metod opisan jednacinom (5.1) rezultuje u o¢ekivanoj redukciji reda modulacije,
odredene mane ovog pristupa su ocigledne. Najpre, novi signal je jasno pomeren, sa svim
odbircima (tj. simbolima signala posle transformacije) lociranim unutar samo prvog
kvadranta kompleksne ravni. Ova c¢injenica ocigledno ima veliki uticaj na statisticke

osobine QAM signala, koje su osnova

57




GLAVA 5. UNAPREDEN]E ALGORITAMA AKM NA BAZI KUMULANATA SESTOG REDA
za koncept kumulanata, opisan jednacinama (2.15)-(2.23). Navedena manjkavost se moze
reSiti primenom dodatnih operacija na signal y', kako bi se otklonila jednosmerna
komponenta u realnom i imaginarnom delu istovremeno. Medutim, ovo predstavlja
reSenje samo za teoretski signal koji nije zaSumljen. U slu¢aju prisustva Suma (model koji
se koristi u jednacini (2.15) pretpostavlja prisustvo aditivnog belog Gausovog Suma),
javlja se ozbiljan problem prilikom korii¢enja metode opisane jednacinom (5.1):
statisticke osobine zaSumljenih komponenti su drﬁ'éno promenjene, i jednacine
(2.15)-(2.23) viSe nisu validne. Isto se mozZe zakljuciti kada je u pitanju i bilo koja druga
metoda za AKM koja se izvodi na osnovu statistickih osobina aditivnog belog Gausovog
Suma: posle transformacije u jednacini (5.1), statisticke osobine se drasti¢no menjaju i
algoritmi postaju neupotrebljivi. Sve gore navedeno moze ukazivati na razloge zasto
metod opisan u [11] nije bio u znacajnoj meri predmet istrazivanja posle prvobitnog
objavljivanja [46].

Kako bi se o¢uvale statisticke osobine i QAM signala i aditivnhog belog Gausovog Suma,
zajedno postizanjem redukcije reda modulacije, u ovoj disertaciji se predlaze sledeci

metod:

1. Izabrati samo odbirke posmatranog M-QAM signala sa najveCom energijom
(preciznije one koji odgovaraju 1/4 ukupnog broja modulisanih simbola); odbaciti
sve ostale odbirke (one sa nizom energijom, koji odgovaraju 3/4 ukupnog broja
modulisanih signala). Ovo se mozZe posti¢i prostim poredenjem i realnog i
imaginarnog dela opserviranog signala, sa pragovima koji su postavljeni na

vrednost Veurkoja je na nivou 0.62 od maksimalne amplitude signala.

2. Translirati vrednosti celog skupa odbiraka kreiranog pod prethodnomtackom u
kompleksnoj ravni, tako Sto se vrednost Veur oduzme od apsolutne vrednosti i

realne i imaginarne komponente signala.

Ova jednostavna procedura rezultuje u generisanju novog (transformisanog) signala y,
koji ima jasnu formu M’-QAM signala sa redom modulacije M' = M/4, izvedenu iz
opserviranog M-QAM signala y. Novi signal nije pomeren, i sve statisticke osobine
njegovih komponenti koje se ti¢u Suma su ocuvane, pod uslovom da je moguce usvajanje
algoritama zasnovanih na kumulantima posle transformacije.

Primer primene dloéenog metoda redukcije reda modulacije u slu¢aju 16QAM
signala je ilustrovan na Slikama 5.1 i 5.2, dok je rezultujudi signal nalik na @QPSK signal

prikazan na Slici 5.3.
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1

I

Slika 5.1: Metod redukcije reda modulacije primenjen na 16-QAM signalu, prvi korak:
samo simboli preko praga za poredenje su izabrani za dalje procesiranje (odbaceni su
simboli u crvenoj senci).
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1. ]

Slika 5.2: Metod redukcije reda modulacije primenjen na 16-QAM signalu, drugi korak:
realni i imaginarni delovi izabranih simbola se transliraju u kompleksnoj ravni za
vrednost praga poredenja.

1 F

05

05T

Slika 5.3: Metod redukcije reda modulacije primenjen na 16-QAM signalu, rezultat:
dobijeni signal koji nalikuje QPSK signalu.

Analogno, primer primene predloZenog metoda redukcije reda modulacije u slucaju
64-QAM signala je ilustrovan na Slikama 5.4 i 5.5, dok je rezultujuci signal nalik na 16-QAM

signal prikazan na Slici 5.6.
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Nakon redukcije reda modulacije, dalje procesiranje je pravolinijsko: vrednosti
kumulanata Sestog reda se estimiraju pomocu odbiraka signala generisanih posle
transformacije redukcije reda modulacije, i dobijene vrednati se zatim porede sa
standardnim pragovima odlutivanja, definisanim na Slici 2.3. Kao 5to se moZe videti iz
Slika 5.3 i 5.6, klasifikacija 16-QAM od 64-QAM signala se sada svodi na razlikovanje
signala koji nalikuje QPSK signalu od signala koji nalikuje 16-QAM signaly, pa se za

redukovane konstelacije treba koristiti odgovarajuci prag.

5.1.1 Simulacije i analiza performansi

Simulaciona postavka koja ¢e biti razmatrana ukljucuje 2000 MonteKarlo
eksperimenata gde je u svakom sakupljeno éuzoraka podataka za AKM. Pretpostavljeni
scenario posmatra kandidate za modulaciju iz skupa {QPSK, 16-QAM, 64-QAM}. Algoritam
sa standardnim estimiranim (%3 obeleZjima i dvokoratnim procesiranjem [30] za
klasifikaciju QPSK signalaiz N1 < N
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Slika 5.4: Metod redukcije reda modulacije primenjen na 64-QAM signalu, prvi korak:
samo simboli preko praga za poredenje su izabrani za dalje procesiranje (odbaceni su
simboli u crvenoj senci).
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Slika 5.5: Metod redukcije reda modulacije primenjen na 64-QAM signalu, drugi korak:
realni i imaginarni delovi izabranih simbola se transliraju u kompleksnoj ravni za
vrednost praga poredenja.
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Slika 5.6: Metod redukcije reda modulacije primenjen na 64-QAM signalu, rezultat:
dobijeni signal koji nalikuje 16-QAM signalu.

uzoraka i klasifikaciju QAM signala iz svih N uzoraka je simuliran, uz algoritam zasnovan

na istim obeleZjima kumulanata ali sa primenjenom metodom redukcije reda modulacije
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predlozenom u ovoj glavi [32]. Predlozena dvokoracna procedura koja ukljucuje
redukciju reda modulacije je predstavljena Sematskim dijagramom na Slici 5.7.

Kada se poredi sa strukturom standardnog algoritma za AKM zasnovanog na
kumulantima Sestog reda, struktura predstavljena na Slici 5.7 se razlikuje samo u
prisustvu bloka za redukciju reda modulacije (i u vrednosti praga za poredenje kada se
donosi odluka o QAM konstelaciji signala). Dakle, jedina dodata kompleksnost dolazi od
bloka redukcije reda modulacije.

Kako bi se omogucilo fer poredenje performansi predloZenog algoritma sa drugim
postojecim algoritmima, algoritam za AKM zasnovan na kumulantima ¢etvrtog reda [44]
je takode simuliran, za iste modulacione kandidate i veli¢inu uzorka N = 2000. Ova
vrednost za N je izabrana kako bi direktno odgovarala onoj koja je koris¢ena u
simulacijama opisanim u [44], i predstavlja glavni kontrolisu¢i parametar sa aspekta
performansi AKM. Kanal sa aditivnim belim Gausovim Sumom je simuliran sa varijansom
Suma od og* koja je pretpostavljena da je poznata. Za svaki posmatrani nivo odnosa
signal/Sum, i svaki MonteKarlo pokusaj, isti skup od N uzoraka je procesiran od strane

svih simuliranih
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Slika 5.7: Dijagram predloZzenog algoritma za AKM zasnovanog na kumulantima Sestog
reda i metodu redukcije reda modulacije, primenjen na skupu {QPSK, 16-QAM, 64-QAM}

signala.
algoritama, ¢ime se postize fer poredenje pod istovetnim uslovima vezanim za

komunikacioni kanal, i za iste ulazne podatke.
Pragovi za poredenje za standardnialgoritam za AKM sa kumulantima Sestog reda kao
i za predlozeni algoritam predstavljen na Slici 5.7 imaju vrednosti koje su prethodno

diskutovane u ovoj glavi, dok su odgovarajuc¢i pragovi za algoritam [44] izabrani kao
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vrednosti na sredini intervala izmedu teoretskih vrednosti kumulanata Cetvrtog reda za
posmatrane formate modulacije.

Verovatnoca ta¢ne klasifikacije Pccje ra¢unata u odnosu na usvojeni raspon vrednosti
za SNR, i Slika 5.8 ilustruje rezultate simulacija. Sa slike se moZe videti da predloZeni
algoritam za AKM zasnovan na kumulantima Sestog reda i metodu redukcije reda
modulacije daje holje performanse u odnosu na oba ,klasi¢na” algoritma zasnovana na
kumulantima. Dok su za vrednosti SNR izmedu 0 i 5dB performanse svih posmatranih
algoritama sli¢ne (kao Sto je ranije pomenuto, standardna C"¢3 obeleZja ne omogucavaju
savrSenu klasifikaciju QPSK signala na tako niskim vrednostima SNR, pa se poboljSanje u
performansama pomocu predloZenog metoda ne moze postici), za SNR = 5dB novi
predloZeni algoritam rezultuje u veéoj verovatnodi ispravne klasifikacije. Stavise, potev
od oko SNR=9dB pa naviSe, novi algoritam omogucava savrienu klasifikaciju pod
pretpostavljenim uslovima, §to nije moguce ukoliko se koriste samo standardni
kumulanti. Iako su njihove performanse blizu nivoa od Pcc= 100%, kao Sto je objaSnjeno
u diskusiji vezanoj za Sliku 4.5, osnovne osobine kumulanata QAM signala viSeg reda
jednostavno ¢ine da su greske u klasifikaciji nezaobilazne, ¢aki u slucaju relativno visokih
SNR vrednosti.

Klasifikacija bez greSaka novog algoritma za AKM je direktna posledica predloZenog
metoda za redukciju reda modulacije. U cilju ilustracije ovog tvrdenja, na Slici 5.9 su
predstavljeni razmatrani QAM signali na SNR=20dB (16 QAM i 64-QAM signali na delovima
oznacenim pod (a) i (v), respektivno), zajedno sa odgovarajuc¢im signalima redukovanog
reda modulacije (za signale 16-QAM i 64-QAM na delovima pod (b) i (g), respektivno)
formiranim pomoc¢u predloZzenog metoda, kao i rezultuju¢im histogramom njihovih
kumulanata $estog reda (na delu pod (d)).

Na osnovuuvida u Sliku 5.9 moZe se jasno potvrditi da, iako relativno nizak, nivo Suma
ima oc¢igledan uticaj na signal koji se prenosi; medutim, predloZeni metod redukcije reda
modulacije ipak dovodi do situacije gde su povoljni uslovi za odluc¢ivanje, imajuci u vidu
da su vrednosti izvedenih obelezja (kumulanata Sestog reda) dobro grupisane, na

sigurnoj distanci od praga za odlucivanje (t.j. od vrednosti 3.04) i nepomerene.

65




GLAVA 5. UNAPREPEN;E ALGORITAMA AKM NA BAZI KUMULANATA SESTOG REDA

1
PR === =S
RK —* 085
e 4
£ 09
085
= o8t
075
0.7
0.65
—— KymynawT 4. pega
KymynaHt 6. peaa (crapm) | |
KymynauT 6. pega (HoBum)
06 P |

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

SNR[dB
Slika 5.8: Verovatnog tatne klasifikacije za slucaj signala iz skupa {QPSK, 16QAM,
64-QAM]}, sa kanalom sa aditivnim belim Gausovim Sumom i N = 2000.

Direktno poredenje Slika 5.9d i 4.5 objasnjava razliku koja se dobija kada se radi o
pitanju odlu¢ivanja. Sa daljim smanjivanjem SNR vrednosti, varijanse rezultujuc¢ih
obeleZja predstavljenih kumulantima Sestog reda se povecavaju, ali su obelezja i dalje
nepomerena, Cime se postize klasifikacija bez greSaka ¢ak i pri vrednostima malo ispod
SNR=10dB. Treba napomenuti da ovo nije slucaj pri koriS¢enju metoda [11, 46]. Samo
istovremeno zadrzavanje statistickih osobinai signala koji se prenosi i Suma moze dovesti
do rezultata sa Slike 5.8. Iako je jedini izvor poremecaja na kanalu koji je razmatran (i
simuliran) Sum, priroda kumulanata omogucava da se sva navedena razmatranja mogu
primeniti i u slu¢aju kanala koji ima ravan feding. U slu¢aju kompleksnijih modela kanala
neophodno je uvesti dodatne procedure estimacije kanala u prikazane algoritme [44, 27,
29]. Kao finalna ilustracija, histogram kumulanata Sestog reda za QAM signale dobijene
pomocu nove metode redukcije reda modulacije za nivo SNR=10dB je prikazan na Slici
5.10.

Razlog opisanog pobolj$anja u performansama algoritma za AKM lezi u numerickim
vrednostima varijansi greSaka, koje se racunaju pomo¢u jednacine (2.23) (i koje
odgovaraju posmatranim konstelacijama signala), kao i u numerickim vrednostima
distanci izmedu odredenih kumulanata viSeg reda (za iste konstelacije). Kao Sto je
opisano u [27], odnos standardne devijacije (t.j. kvadratnog korena vrednosti varijanse
date u jednacini (2.23)) i distanci izmedu C'3 (datih na Slici 2.3), mozZe se koristiti za

karakterisanje efikasnosti
-1 05 0
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(a) 16-QAM signal na SNR=20dB
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(v) 64-QAM signal na SNR=20dB (g) 64-QAM signal transformisan u signal nalik
64-QAM signalu
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Slika 5.9: AKM pomoc¢u kumulanata Sestog reda koriS$¢enjem redukcije reda modulacije,
za 16-QAM i 64-QAM signale.
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Slika 5.10: Histogram normalizovanih estimacija kumulanata Sestog reda za 16QAM i
64-QAM signale, dobijen Monte-Kalo simulacijom sa aditivnim belim Gausovim Sumom sa
SNR=20dB.

algoritama zasnovanih na kumulantima u razlikovanju jedne konstelacije signala od
druge. Numericke vrednosti ovog odnosa predstavljene u [27], za slucaj kumulanata
Sestog reda, su priblizno 5 puta manje kada se razlikuju QPSKi 16-QAM signali nego kada
treba razlikovati 16-QAM od 64-QAM signala. Dok sa jedne strane ova ¢injenica objaSnjava
dobre performanse u klasifikovanju QPSK signala sa standardnim kumulantima 3estog
reda generalno, ona u isto vreme predstavlja obja$njenje za poboljSanje u klasifikaciji
QAM signala postignuto pomoc¢u predloZenog metoda redukcije reda modulacije. Naime,
transformisani signali se karakteriSu pribliZzno 5 puta manjim odnosom standardne
devijacije i distance izmedu njihovih ("3 vrednosti, u odnosu na signale pre
transformacije, $to direktno dovodi do pobolj$anja u klasifikaciji, kao §to je pokazano u
simulacijama. Isti odnos za signale transformisane pomocu predloZenog metoda za
redukciju reda modulacije je priblizno 4 puta nizi nego onaj koji se dobija za slucaj
kumulanata cetvrtog reda (bez redukcije reda modulacije), $to dalje dovodi do istog
zakljucka kao iznad, i blisko odgovara prezentovanim rezultatima simulacija.
Kompleksnost simuliranih algoritama za AKM predstavlja jo$ jednu dimenziju za
medusobno poredenje. Postignuto poboljSanje u performansama sa predlozenim
metodom redukcije reda modulacije dolazi uz trosak povecane kompleksnosti: novi
koncept direktno uvodi 2M dodatnih operacija poredenja i 2N sabiranja kada se poredi sa
standardnim algoritmom sa kumulantima Sestog reda. Dok se ukupan broj operacija

sabiranja na ovaj nacin ne menja znacajno (ostaje u istom redu veli¢ina), povecanje u
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ukupnom broju operacija poredenja neophodno za izvr$avanje algoritma je znacajno.
Ipak, i ovaj povecani broj ostaje relativno nizak, kada se poredi sa algoritmima koji su
danas aktuelni: na primer, na osnovu [42] se moZe zakljutiti da ¢ak i uz povecan broj
poredenja (tj. uz predlozeni metod redukcije reda modulacije), algoritam predlozen u
ovoj glavi jo$ uvek zahteva priblizno 10 puta manje operacija poredenja nego algoritam
zasnovan na konvolucionim neuralnim mreZama [33], €iji zahtevani broj operacija
sabiranja ostaje priblizno 100 puta vedi, i koji je i dalje karakterisan prisustvom
eksponenata i ve¢im memorijskim zahtevima, §to na kraju dovodi do duzeg vremena
izvriavanja. U Tabeli 5.1 je dat pregled racunskih, kao i memorijskih i procesorskih
zahteva razli¢itih algoritama algoritma zasnovanog na kumulantima Sestog reda [27],
algoritma zasnovanog na maksimalnoj verodostojnosti [36], kao i dva algoritma
zasnovana na modelima dubokog ufenja (konvolucionim neuralnim mrezama) - u
standardnoj varijanti [33], i sa akumuliranim polarnim obelezjima koja se koriste u cilju
smanjenja vremena obucavanja [42]. OkruZenje koje je koris¢eno je Keras biblioteka za
duboko ucenje koja koristi TensorFlow, na racunaru sa i7-6 700 procesorom i NVIDIA GTX
1080 Ti grafickom kartom.

Treba svakako napomenuti da algoritmi maSinskog i dubokog udenja zahtevaju
obucavanje modela koje koriste, zasnovano na optimizacionim metodama gradijentnog
spusta. Ove metode ne garantuju postizanje optimalnog reSenja i zahtevaju (fina)
podesavanja kako bi se izbegli slucajevi nedovoljno dobrog fitovanja obucavajuceg skupa
(tzv. under itting), kao i slucajevi nedovoljno dobre generalizacije (gde modeli previse
prilagodavaju svoje parametre obucavajuéem skupu - tzv. over itting). Predlozeni
algoritmi zasnovani na kumulantima $estog reda ne zahtevaju obucavanje u smislu u kom
zahtevaju savremeni algoritmi zasnovani na maSinskom i dubokom ulenju: jedino
obucavanje je vezano za odredivanje pragova za odlucivanje, koje se izvodi of line i
jednom. Sto se ti¢e vremena izvr$avanja, i tu su algoritmi zasnovani na kumulantima
Sestog reda u prednosti - zahtevaju nevelik niz prostih algebarskih operacija kojima se
racunaju statistike kumulanata; u slucaju algoritama dubokog ucenja, koji pretpostavljaju
slojevite arhitekture neuralnih mreza sa velikim brojem slojeai i velikim brojem
procesirajucih jedinica u svakom sloju, broj koris¢enih operacija je, kao sto se moze videti
u Tabeli 5.1, tipicno nekoliko redova veli¢ina veci.

Tabela 5.1: Rac¢unski, memorijskii procesorski zahtevi razlicitih klasifikatora. M oznac¢ava
broj modulacija koji je razmatran (u posmatranom scenariju M = 4 - konstelacije su {QPSK,
8PSK, 16QAM, 64QAM}), Mired modulacije, N duzinu sekvence simbola (u posmatranom
scenariju N = 1000), dok Is oznatava broj piksela slike na ulazu konvolucione mreze (u
posmatranom scenariju je Is= 362).
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Takode, znacajno je napomenuti da se predloZeni metod redukcije reda modulacije
moze dalje kombinovati sa drugim tehnikama u cilju dodatnog poboljsanja performansi
algoritma za AKM. Na primer, kao $to je prikazano u [29], veca veli¢ina uzorka N i
usrednjavanje mogu dovesti do jo$ boljih performansi klasifikacije. Koris¢enje veceg
inicijalnog uzorka se efektivno kompenzuje u$tedom postignutom ekonomi¢nom
klasifikacijom QPSK signala sa manjim brojem uzoraka, kao §to je predloZeno u opisanoj
dvokora¢noj proceduri ilustrovanoj na Slici 5.7. Sto je jo$ bitnije, predloZeni metod
redukcije reda modulacije je potpuno nezavisan od mehanizma za izdvajanje obelezja
kori§¢enog u ovoj glavi. Dakle, moze se sa uspehom koristiti ne samo sa kumulantima
Sestog reda vec i sa kumulantima cetvrtog reda [44], osmog reda [24], ili sa bilo kojom
kombinacijom obelezja koja ukljuuju kumulante, $to predstavlja veoma popularan
pravac istrazivanja u sadasnje vreme. Oc¢igledno, predlozeni metod se takode moze dalje
prosiriti na spregu sa kompleksnijim klasifikatorima, u onim primenama gde je uvodenje
znacajnije ukupne kompleksnosti prihvatljivo, ali ovakva razmatranja su van opsega ove

disertacije i predstavljaju moguce pravce daljeg istrazivanja.
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5.2 Rekurzivni algoritam

Iz Tabele 2.1 mozZzemo videti da su rastojanja izmedu vrednosti kumulanata Sestog
reda kada se posmatraju M-QAM signali razli¢itog reda modulacije relativno mala za M =
16. Navedena cinjenica ocigledno utice na kvalitet performansi klasifikacije. U cilju
dobijanja jo$ boljih performansi algoritma za AKM u slucaju relativno velikih redova
modulacije (npr. za M = 64, $to bi predstavljalo svojevrsno uopstenje razmatranja iz
prethodnog odeljka), u nastavku ¢e biti predloZen rekurzivni algoritam redukcije reda
modulacije za klasifikaciju M-QAM signala. Prvi slican algoritam je predlozen u [11], sa
prehodno opisanom specifitnom procedurom za redukciju reda modulacije koja smeSta
sve signale u prvi kvadrant. U navedenom radu rekurzivni algoritam je deskriptivno

definisan, i sastoji se iz tri koraka:

1. Prvo, odluka izmedu 4-QAMi M-QAM za M = 4 se donosi na osnovu praga dobijenog
kao sredina odgovarajucih vrednosti za obeleZja dobijena iz kumulanata Sestog
reda (s obzirom na to da se ova obelezZja dobijaju normalizacijom sa kumulantom
Cetvrtog reda, vrednosti nisu iste kao one date u Tabeli 2.1 ali njihov poredak
odgovara poretku odgovarajucih vrednosti u Tabeli 2.1). Ukoliko je detektovan
signal 4-QAM, odluka se smatra kao konacan rezultat i rekurzija se zavrsava.

2. Inace, signali koji se klasifikuju se prepoznaju da pripadaju podskupu MQAM
signala gde je njihov red odreden kao medurezultat, i zatim se signali r ¢iji je red M
= 16,64,256,.. transformiSu u signale rr redukovanog reda M = 4,16,64.. ,
respektivno, tako Sto se primeni algoritam redukcije reda modulacije. Dalje se
signal re klasifikuje izmedu M"-QAM (M' = 4) i M'QAM (M = 16) signala. Ukoliko se
M™-QAM signal detektuje kao M' = 4, tada je originalni M-QAM signal rx zapravo

16-QAM, odluka se smatra konac¢nom i rekurzija se zavrsava.

3. Inace, ukoliko je odluka M'= 16, $to znaci da signali koji se klasifikuju pripadaju
podskupu M’-QAM signala sa redom M'= 64, usvaja se rxk=rk'i ponavlja se postupak
dat uKoraku 2. Uo¢itida je relacijaizmedu M'i M data sa M'= M /4L, gde L predstavlja
broj implementacija Koraka 2 u trenutnoj petlji. Petlja se terminiSe ukoliko je uslov
terminacije u Koraku 2 ispunjen, ili ukoliko je poslednji podskup M-QAM signala
predstavljen jednim elementom - uovom slucaju, signal se klasifikuje kao poslednja
posmatrana modulacija (ona sa najvis§im redom modulacije).

U nastavku je, kao logitan nastavak, predlozen novi rekurzivni algoritam, koji se

zasniva na iterativnoj klasifikaciji i ponavljanju predlozenog metoda redukcije reda

modulacije. Ovaj algoritam je graficki predstavljen na Slici 5.11. Ukoliko posmatramo vise
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M-QAM signala, recimo skup od mmax =5 konstelacija {4-QAM, 16-QAM, 64-QAM, 256-QAM,

1024-QAM} (oznake m = 1,..,mmaxsu povezane sa redom modulacije M pomoéu formule M
=(2m)2=4,16,64,256,1024),lako se mozZe videti da je broj iteracija u rekurziji jednak mmax
- 2.

Treba svakako napomenuti da koriS¢enje rekurzivnog algoritma u principu znaci i
vece racunske zahteve u odnosu na predloZeni metod redukcije reda modulacije iz
prethodnog odeljka - §to je broj iteracija u rekurziji vedi i ovi zahtevi su veci. Rezultujuce
dodatno opterecenje, kada se posmatra u kontekstu poredenja sa savremenim metodama
zasnovanim na dubokim neuralnim mrezama, ipak nikako ne menja odnos tradicionalnih
i savremenih algoritama za AKM predlozeni rekurzivni algoritam i dalje ima za nekoliko
redova veli¢ina manje racunske i memorijske zahteve od algoritama koji koriste modele

dubokog utenja.

5.2.1 Simulacije i analiza performansi

Predlozeni rekurzivni algoritam je testiran u istoj postavcigsgo predlozeni algoritam
bez rekurzije, samo na proSirenom skupu 5 konstgacija {4-QAM, 16-QAM, 64-QAM,
256-QAM, 1024-QAM}. Dobijeni rezultati klasifikacije su prikazani na Slici 5.12. MozZe se
videti da predloZeni rekurzivni algoritam ima za viSe nivoe SNR superiorne performanse
u odnosu na algoritme zasnovane na ,obi¢nim” kumulantima Cetvrtog i Sestog reda. Za
relativno nize nivoe SNR predloZeni rekurzivni algoritam ima neznatno loSije
performanse, $to je o¢ekivano imajuéi u vidu prirodu procesa redukcije reda modulacije
koji se u ovom slucaju rekurzivno ponavlja.

U cilju pruzanja boljeg uvida u performanse predloZenog algoritma, na Slici 5.13 su
prikazane zavisnosti vrednosti elemenata klasifikacione matrice zabune (konfuzije) u
odnosu na SNR, normalizovane u odnosu na stvarni broj instanci koje pripadaju
odredenim klasama (kako bi pripadale intervalu od 0 do 1). Prave klase modulacija su
smestene u redove a prediktovane klase u kolone matrice konfuzije. Moze se videti da,
ocekivano, vrednosti na glavnoj dijagonali generalno rastu kako se smanjuje odnos
signal/Sum, dok ostale vrednosti opadaju. Primetne su, za pojedine elemente, skokovite
promene, koje su posledica kombinovanja odlufivanja na osnovu pragova i
transformacije signala kroz vise iteracija. Kao 5to je i ofekivano, najvise gresaka u
klasifikaciji
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Slika 5.11: Dijagram predloZenog rekurzivnog algoritma za AKM zasnovanog na
kumulantima Sestog reda i metodu redukcije reda modulacije, primenjen na skupu
{(2m)2-QAM | m = 1,...,mmax} signala.
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Slika 5.12: o .s',\'11? |:fBj12 wowoee® fE)Verovatnoca
tacne klasifikacije za rekurzivni algoritam, @ slucaj signala iz skupa {QPSK, 16-QAM,
64-QAM, 256-QAM, 1024-QAM}, sa kanalom sa aditivnim belim Gausovim Sumom i N =

2000.

se deSava za konstelacije visokog reda modulacije, zbog vece prostorne gustine
modulisanih simbola.

Ukoliko se porede performanse predloZenog rekurzivnog algoritma sa
performansama algoritma zasnovanog na znatno slozenijem modelu dubokog ucenja iz
[42] (matrica konfuzije za QAM signale dobijena koris¢enjem modela iz [42] za SNR=20dB
je prikazana na Slici 5.14, gde su prave klase modulacija smeStene u redove a
prediktovane klase u kolone), moze se videti da predloZeni algoritam ima znacajno bolje
performanse za vise redove modulacije QAM signala (za 64-QAM i 256-QAM) konstelacije.
Preciznije, tactnost za 64-QAM signale je 100% (naspram 44.8% za model iz [42]),
odnosno 76.4% za 256-QAM signale (naspram 38.1% za model iz [42]). Ovaj rezultat je
jos znacajniji ukoliko se uzmu u obzir izrazito manji memorijski i procesorski zahtevi
predloZenog algoritma. Takode, na ovaj na¢in se otvaraju potencijalni novi pravci razvoja
i istrazivanja u kojima se predlozZeni algoritam mozZe naci kao deo vecih klasifikatora,

zasnovanih bilo na tradicionalnim bilo na savremenim algoritmima za AKM.
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Slika 5.13: Matrica konfuzije klasifikacije QAM signala za predloZeni rekurzivni algoritam.
Prikazane su vrednosti u zavisnosti od velicine SNR, normalizovane stvarnim brojem
instanci koje pripadaju odredenim klasama.
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Slika 5.14: Deo matrice konfuzije klasifikacije koja se dobija kori$¢enjem modela
predlozenog u [42]. Prikazane su vrednosti za SNR=20dB, normalizovane stvarnim
brojem instanci koje pripadaju odredenim klasama.
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Glava 6

Zakljucak

U ovoj disertaciji je predlozeno nekoliko novih algoritama za automatsku klasifikaciju
modulacija (AKM), koja predstavlja vazan, ponekad i klju¢an deo, u savremenim
telekomunikacionim sistemima. Predlozeni algoritmi pripadaju klasi tradicionalnih
metoda klasifikacije modulacija, zasnovanih na statistickim obeleZjima - kumulantima
signala. Kori$¢eni su kumulanti Sestog reda i u ovakvoj postavci su predlozeni novi metod
redukcije reda modulacije, kao i novi rekurzivni algoritam, primarno usmereni ka
poboljsanju performansi klasifikacije za QAM signale. Dobijeni rezultati su sli¢ni ili bolji,
u poredenju sa postojeCim algoritmima iste klase, ali i u poredenju sa savremenim
sofisticiranim algoritmima zasnovanim na modelima dubokog uéenja koji imaju znacajno

vece racunske i memorijske zahteve.

6.1 Rezime

Kao neophodni preduslovi za sveobuhvatno prezentovanje predlozenih algoritama za
AKM, najpre su u drugoj glavi uvedeni teoretski koncepti statistike signala i kumulanata
viSegreda, zatim u trecoj glavi opisane razlicite metode modulacije, dok je u ¢etvrtoj glavi
dat prikaz do sada poznatih u literaturi algoritama za AKM zasnovanih na kumulantima
viSeg reda.

Statistike za AKM za viSe kompleksnih konstelacija su prezentovane po prvi put. Dok
simulacije pokazuju visok nivo podudaranja sa teoretskim ocekivanjima, precizni
numericki i vizuelni opisi (dati u drugoj i trecoj glavi) razli¢itih oblika konstelacija,
prezentovani u postavci AKM zasnovanoj na konceptu kumulanata, omogucavaju
potrebnu reproducibilnost, i eliminiSu potencijalne nejasnoce u eventualnim dobijenim
rezultatima i njihovoj interpretaciji [31].

U petoj glavi, koja predstavlja srz disertacije, je predstavljen novi pristup
za poboljSanje tacnosti klasifikacionog procesa algoritma za AKM koji koristi kumulante
Sestog reda i jednostavnu dvokora¢nu strukturu za izdvajanje obelezja, prethodno

opisane u cCetvrtoj glavi. Ovaj pristup ukljucuje predlozeni metod za redukciju reda

modulacije opserviranog signala [32]. PredloZeni metod je detaljno opisan, testiran
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pomocu racunarskih simulacija unutar algoritma za AKM sa kumulantima Sestog reda, i
poreden sa standardnim algoritmima za AKM (bez redukcije reda modulacije),
zasnovanim na kumulantima 3estog i Cetvrtog reda. Postignuta poboljSanja u
performansama su prezentovana i objasnjena. Klasifikacija bez greSaka QAM signala na
visim vrednostima odnosa signal/Sum, kao i generalno efikasnija klasifikacija u
poredenju sa klasi¢nim algoritmima, pokazuju da predloZeni metod redukcije reda
modulacije direktno poboljSava performanse algoritma za AKM. Prilikom testiranja sa
kumulantima Sestog reda kao obelezjima od interesa, predlozeni metod u ops$tem slucaju
Cuva dobre statistiCke osobine kumulanata signala viSeg reda, pa se moZe primeniti i u
drugim algoritmima za AKM.

Opisana pobolj$anja predloZenog algoritma dolaze uz tro$ak (neznatnog) povecanja
kompleksnosti: u poredenju sa algoritmom sa standardnim kumulantima Sestog reda,
metod redukcije reda modulacije uvodi dodatne operacije poredenja i kompleksnog
sabiranja u cilju klasifikacije QAM signala. Klasifikacija QPSK signala se sprovodi na
potpuno isti nacin kao u slu¢aju standardnog algoritma za AKM zasnovanog na
kumulantima Sestog reda, bez dodate kompleksnosti. Ipak, ¢ak i ukoliko se uzme u obzir
uvedena dodatna kompleksnost, ukupne karakteristike algoritma opisane preko broja
operacija sabiranja i mnozenja (uz odsustvo bilo kakvih eksponencijalnih i logaritamskih
operacija), kao i preko memorijskih zahteva i procesorskog vremena izvrsavanja, i dalje
su za nekoliko redova veli¢ina manje u magnitudi u odnosu na konkurenciju. Ovo €ini da
su predlozene modifikacije, usmerene ka poboljSanju performansi algoritma za AKM, koje
su donele neophodnu konkurentnost, viSe nego opravdane. U isto vreme, ovo ¢ini
predlozeni metod redukcije reda modulacije veoma atraktivnim za buduca istraZivanja.

U drugom delu pete glave je predlozen i rekurzivni algoritam za klasifikaciju QAM
signala sa relativno ve¢im brojem simbola, gde se vrsi iterativno ponavljanje procesa
redukcije reda modulacije. Ovaj algoritam je testiran u sli¢noj postavci kao osnovni
algoritam redukcije reda modulacije, i dobijene su jako dobre performanse klasifikacije.
U odredenim situacijama predlozeni algoritam daje bolje performanse ¢akiu odnosu na
savremene metode koje koriste duboke neuralne mreze, vrlo zahtevne po pitanju

kori§cenih resursa.
6.2 Doprinos disertacije

Rezultat ove disertacije u vidu novog algoritma za AKM predstavlja originalan nau¢ni
doprinos u razvoju oblasti klasifikacije nepoznatih telekomunikacionih signala.

Novopredlozeni metod redukcije reda modulacije daje nepomerena reSenja i cuva

statistiCke osobine zaSumljenih komponenti signala, pored samog redukovanja reda
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modulacije. Na taj nac¢in predloZeni metod predstavlja prvo reSenje svoje vrste [32], koje
je javno publikovano u dostupnoj literaturi. Ovo reSenje je testirano pomocu
sveobuhvatnih ratunarskih simulacija, napravljeno je poredenje sa postojetim
algoritmima, i analizirani su pokazani benefiti predlozenog metoda.

Pored glavnog rezultata vezanog za novi algoritam koji ukljucuje redukciju reda
modulacije, vrednosti kumulanata viSeg reda za viSe kompleksnih konstelacija su u ovoj
disertaciji predstavljene po prvi put [31]. Takode, AKM je razmatrana u ovom kontekstu,
i analizirane su performanse klasifikacije dobijene pomocu simulacija, koje se u velikoj
meri poklapaju sa ofekivanim teoretskim vrednostima. U cilju eliminisanja potencijalnih
nejasnoca koje se javljaju u postojecoj literaturi, kada su u pitanju interpretacije od strane
razlicitih autora koje se odnose na razlicite konstelacije modulisanih signala,
predstavljeni su i precizni vizuelni i numericki opisi razli¢itih oblika konstelacija.

Predlozen jeinovirekurzivni algoritam koji iterativno vrsi redukciju reda modulacije,
usmeren ka klasifikaciji signala relativno visokog reda modulacije. Predlozeni metod je
testiran pomoc¢u racunarskih simulacija i pokazao je izvanredne rezultate klasifikacije -
slicne ili bolje u odnosu na postojece referentne algoritme iz literature koji pripadaju
savremenim klasama algoritama za AKM zasnovanim na dubokom ucenju. Vazno je
napomenuti da su ovakve performanse postignute uz kori¢enje znacCajno manje
racunarskih resursa - predlozeni algoritam ima za nekoliko redova veli¢ina manje i

racunske i memorijske zahteve od pomenutih modela dubokog ufenja.

6.3 Otvorena pitanja i pravci razvoja

Nekoliko otvorenih pitanja u ovoj disertaciji predstavlja inspiraciju za potencijalno
veoma interesantna dalja istraZivanja. Najpre, moguce je dalje razmatranje perspektiva
za poboljSanje u performansama algoritama za AKM, zasnovanih na kumulantima Sestog
reda i redukciji reda modulacije, pod zahtevnijim uslovima propagacije (kao $to su
slucajevi interferencije, multipath-a, i drugi).

Ukljucivanje i razmatranje dodatnih statistic¢kih obeleZja, bilo ostalih kumulanata bilo
drugih statistickih parametara, potencijalno i unutar pristupa zasnovanih na
kombinovanju ovih obelezja, predstavlja mogu¢ novi pravac razvoja. Prirodno pitanje
koje se namece je takode procena performansi predloZenih algoritama u scenarijima sa
vec¢im brojem razli¢itih konstelacija koje nisu dominantno QAM tipa. U ovakvoj postavci
bi verovatno valjalo istraziti potencijal predloZenih re§enja da se koriste kao deo nekog
veceg klasifikatora, nalik na tzv. slab klasifikator koji se koristi unutar ansambla slabih

klasifikatora koji ¢ine tzv. jak klasifikator.
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Na kraju, istrazivanje moguc¢nosti za kombinovanje predlozenih novih metoda sa
savremenim algoritmima za AKM koji koriste znacajno vise racunarskih resursa, u cilju
ubrzanja izvr$avanja ili smanjenja procesorskih i memorijskih zahteva u pojedinim
slucajevima primene, predstavlja jo$ jedan vrlo interesantan potencijalni pravac za dalja

istrazivanja.
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