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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva automatickou klasifikaci digitalnich modulaci
pomoci neuronovych siti. V praci je stru¢né popsana problematika a existujici
algoritmy reSeni problému rozpoznavani modulace. Bylo zjiSténo, Ze nejlepsSich
vysledki bylo dosazZeno prii pouZiti piiznakové metody rozpoznavani umélé
neuronové sité. Takze byly teoreticky popsany digitalni modulace, které byly
vybrany pro rozpoznavani, a to jsou ASK, FSK, BPSK, QPSK a 16QAM. Tyto modulace
jsou v dnesSni dobé pouZivany nejCastéji. Dale byla stru¢né popsan teorie
neuronovych siti. V dal$i casti byla vénovana pozornost charakteristickym
piiznakiim modulaci pro rozpoznavani modulaci pomoci umélych neuronovych siti.
V predposledni ¢asti jsou popsany parametry signalti pro simulace v prostiedi
Matlab, postup vytvoreni klicovych priznaki v prostredi Matlab a analyza vysledk
experimentalni simulace. Posledni ¢ast obsahuje experimenty optimalizace
neuronové sité.

Klicova slova

Digitalni modulace, rozpoznavani modulaci, Kklasifikace modulaci, umélé
neuronové siti, klicové priznaky.

Abstract

This master’s thesis is about automatic digital modulation recognition using
artificial neural networks. The paper briefly describes the issue and existing
algorithms for solving the problem of modulation recognition. It was found that the
best results are achieved when using the feature-recognition methods and artificial
neural networks. The digital modulations that were chosen for recognition are
described theoretically and they are ASK, FSK, BPSK, QPSK and 16QAM. These
modulations are most commonly used today. Later was briefly described theory of
neural networks. In another part was given to the characteristic features of
modulation for modulation recognition using artificial neural networks. The
penultimate part describes the parameters for signal simulation in Matlab, how to
create the key features in Matlab and results after experimental simulation. The last
part contains neural network optimization experiments.

Keywords

Digital modulation, modulation recognition, modulation classification, artificial
neural networks, key features.
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1. UVOD

Prechod na novou generaci pocitaci vytvofenych pomoci technologie
neuronovych siti bude souviset s fadou zmén, které umozni hovorit o zcela nové
generaci pocitac¢ii. Pomoci neuronovych siti, nanotechnologie a dal$i inovace budou
vytvorené miniaturni technické zdroje, které budou mit aZ stokrat vétsi objem paméti,
s vypocetni rychlosti vice neZ miliardkrat, s neuvéritelnou radou dalSich funkci a
operaci s minimaln{ spotfebou energie a vysokou spolehlivosti. Jejich zdkladem bude
schopnost garantovat plynuly provoz a bezporuchovost.

Vyvoj integrovanych telekomunikacnich systémi, prechod k informacim
vysokorychlostniho toku, nové modula¢ni a kédovaci techniky zadaly radu ukold,
jejichZ uspésné reseni vola po novych, netradi¢nich metodach zpracovani informaci.
Jde o navrh jednoduchych, efektivnich a dostatecné spolehlivych metod zpracovani
signadlu v telekomunikacnich kandlech s poruchou. DileZitd role pri feSeni téchto
problémil je dana pouzitim automatizovanych prostiedki a komplexd prijmu a
zpracovani signalu.

Inteligentni prijima¢ musi umét automaticky rozpoznavat format modulace
detekovaného signalu. Z hlediska tohoto aspektu je vénovana velkd pozornost
vyzkumu a pripravé algoritmu pro rozpoznavani modulovanych signald.

K nejzndméjsim digitdlnim modulacim patii ASK (Amplitude Shift Keying -
amplitudové klicovani), BPSK (Binary Phase Shift Keying - dvoustavové fazové
klicovani), QPSK (Quadrature Phase Shift Keying - ¢tyi'stavové fazové klicovani), FSK
(Frequency Shift Keying - frekven¢ni klicovani), QAM (Quadrature Amplitude
Modulation - kvadraturni amplitudovd modulace). K nejznaméjSimu prostredi pro
analyzy, modulaci signalu a vyuZiti umeélych neuronovych siti patii Matlab (interaktivni
programové prostredi a skriptovaci programovaci jazyk ¢tvrté generace).

Ve své diplomové praci se tedy budu zabyvat realizaci metody a algoritmt pro
rozpoznavani typl digitdlnich modulaci pomoci neuronovych siti, které umozni
klasifikovat modulace na prijimac¢i pri neznamych parametrech signalu. Pro
rozpoznavani byly vybrany tyto typy digitalnich modulaci: BASK, BFSK, BPSK, QPSK a
16QAM. Uvedené typy jsou nejcastéji pouzivany ve vétSiné soucasnych standardi
komunikaci. V pripadé potreby realizace metody bude navrZena optimalizace
neuronové sité.



2. SOUCASNY STAV PROBLEMATIKY

Charakteristickym piiznakem modernich komunikacnich siti a systémd je pouziti
riznych metod pro adaptace, ptijejichz pouziti se v komunikacnich kanalech z riznych
dliivodii miizou zménit typ modulace signalli a parametry, pouZité v ramci stejné relace.
Nejjednodussi priklad je zmeéna rychlosti provozu v =zavislosti na kvalité
komunikacnich kanald. Nicméné existuji slozitéjsi metody adaptace. Kromé toho,
jestlize predem neni znama uplna informace o parametrech prijimaného signalu,
vyieSeni nékterych problémi jeho zpracovani, jako je nastaveni demodulatoru,
rozhodnuti demodulatoru o spravné prijatém modula¢nim parametru, vyZaduje co
nejpresnéjsi znalost struktury modulace prichazejici ze signalu vzduchem. Tyto faktory
prispivaji k tomu, aby pii zprostiredkovani signalti se daly automaticky urcit parametry
a typy modulaci ptijimanych signala[1].

Stanoveni nezndmych modula¢nich parametri Siroké tridy prijimanych signali je
obecné slozity ukol, ktery vyZaduje vysoce slozité vypocty. To vytvari obtiZnost pfi
provadéni postupl automatického rozpoznavani typu a parametri modulace,
pracujicich v redlném case.

Re$eni problému otevirani struktury modulaéniho signalu zahrnuje uréeni sady
atributli, které popisuji poZadované typy modulace a jejich parametry, vybér
kombinace vlastnosti prijimaného signalu, a smés hluku a vlastnosti s cilem
rozhodnout parametry modulace analyzovaného signalu. Obecné schéma systémy
analyzy je na obr. 2.1.[1]

Signal + Sum

h 4

Oddéleni piiznakd

Priznaky Priznaky
Klasifikace Klasifikace
¥ ¥

Druh Parametry
modulace modulace

Obr. 2.1 Obecné schéma systému analyzy



Vzhledem k souc¢asnému trendu pouzivat digitalni komunikaci misto analogovych
komunikaci se vétSina publikaci v oblasti rozpoznavani analogovych modulaci (AMR -
analog modulation recognition) zabyva digitadlnimi komunika¢nimi signdaly. Tato
publikace pouziva nejrozsirenéjsi metody automatické klasifikace modulaci, a to jsou
statistické rozhodovani (Decision Theory - DT) a priznakové metody rozpoznavani
(Feature Based - FB).

Statistické rozhodovani je oblast vyzkumu, zahrnujici pojmy a metody matematiky,
statistiky, ekonomie, managementu a psychologie, s ohledem na vybér lidi pti reSeni
problémia a ukolli, a je taky zaloZena na zplisobu, jak dosahnout poZadovaného
vysledku.[2] Pro navrh DT Klasifikatoru je nutné znat presné parametry prijatého
signalu, jako je prenosova rychlost, frekvence nosné a frekvenc¢ni zdvih. Metody
statického rozhodovani jsou optimalni v tom smyslu, Ze jsou schopné minimalizovat
pravdépodobnost chybné klasifikace. V idealnich podminkach jsou schopny dosahnout
vysoké pravdépodobnosti rozpoznavani typu modulace, ale musi mit relativné kratky
rozsah prijatych dat. Kviili témto idedlnim podminkam mohou byt pouzity jako méritko
pro hodnoceni vykonu ostatnich klasifikatorua.

Nicméné metody DT jsou v praxi omezené. Poprvé byly tyto metody pouZity jen
pro urcity typ modulace. To znameng, Ze metoda urcena pro PSK nemiize byt pouzita
pro rozpoznavani modulace FSK. Za druhé, aby se sniZila vypocetni sloZitost, pouziva
se Casto pribliZzna realizace metod DT, coZ vede k neoptimalnim feSenim. Ale i kdyz
metoda byla zjednodusena, mnoho metod statického rozhodovani je vypocetné

Pro priznakovou metodu musime vyjadrit nékteré priznaky z prijatého signalu,
jejichZ analyzou mtzZeme definovat typ modulace. Pfiznakové metody rozpoznavani
jsou obecné jednodussi neZ statistické rozhodovani z hlediska vypocetni sloZitosti, a
jejich implementace je snadna. Casto se jako klasifikator pouZivaji umélé neuronové
sité (Artificial Neural Network — ANN)[3].

Ackoli neni optimalni, metody obvykle potrebuji méné nebo dokonce Zadné
predchozi znalosti o prijatych signalech, pokud budou dobfe navrZeny. Nicméné
metody FB ¢asto vyZaduiji, aby prijata sekvence obsahovala vice symboli. Za druhé, pro
vétSinu FB je obtiZné najit univerzalni prahové hodnoty nebo rozhodovaci oblasti,
které se automaticky prizputsobi signal Sum (SNR - Signal to Noise Ratio) podminky a
parametry modulace - ve skutecnosti, v mnoha klasifikacich byly pouZity empirické
nebo experimentalné stanovené prahové hodnoty nebo rozhodovaci oblasti. Za ¢tvrté,
nékteré priznakové metody rozpoznavani také zavisi na presnych odhadech
parametri modulace.

Jak jiz bylo rec¢eno drive, metody DT jsou omezené v praxi a protoZe to chceme
rozpoznavat automaticky, budeme se zabyvat jen piiznakovymi metodami. V tab. 2.1.



jsou shrnuty rtizné publikované pristupy reSeni problému automatické Klasifikace
digitalni modulace pomoci ptriznakové metody|[3].

Tab. 2.1 Publikované pristupy (pirevzato z [3])

Typy -
Klasifika¢ni T
Autor pristupu | charakteristickych astiacnl Yby , Podminky
i metoda modulaci
vlastnosti
ASK2,
Charakteristické FSK2,
Liedtke [4] vlastnosti v casové FB PSK?2, SNR>18 dB
doméné PSK4,
PSK8
Charakteristické
Soliman-Hsue [5] | vlastnosti v Casové FB MPSK
doméné
Charakteristické
Whechel a kol. ard el_ﬂls 1vc © i QPSK,
vlastnosti v ¢asové FB (ANN)
[6] . QASK
doméné
ASK,
L BPSK,
. Spektralni
Ghani- L QPSK,
charakteristické FB (ANN)
Lamontagne [7] , NCFSK,
vlastnosti
CPFSK,
FSK
ASK2,
Spektralni ASK4,
Azzouz-Nandi charakteristické FB PSK2,
[8], 9] vlastnosti a v PSK4,
¢asové doméneé FSK2,
FSK4
Charakteristické
o vlastnosti v ¢asové
Hero-Hadinejad L. MPSK,
doméné FB
Mahram [10] ., QAM
(konstelacni
diagram)
Spektralni MPSK,
Lallo[11] charakteristické FB QAM,
vlastnosti MFSK




Charakteristické
vlastnosti v ¢asové

Mobasseri[12] | doméné FB QAM
(konstelacni
diagram)
Charakteristické
Boudreau[13] | vlastnosti Azzouz- FB FSK, PSK
Nandi
ASK,
Charakteristické i
Lopatka- . i 4DPSK, Znama f,
) vlastnosti v ¢asové FB
Pedzisz[14] L. 16QAM, SNR>5dB
doméné
FSK
ASK2,
ASK4,
Spektralni BPSK,
harakteristické PSK,
Nandi-Wong [15] | (1o @ eHSHERe FB (ANN) Q
vlastnosti a v FSK2,
Casové doméné FSK4
QAM16,
QAM64
Charakteristické
vlastnosti v ¢asové
Taira [16] doméné FB (ANN) MQAM
(konstela¢ni
diagram)
Znama f,
délk
o Charakteristické BPSK, eia
Kalinin-Kavalov o i symbolu,
vlastnosti v Casové FB (ANN) QPSK, i
[17], [18] L. vykon
doméne QAM16 o
signalu
koherence
. | Charakteristické QPSK,
Delgosha-Menhaj . )
1] vlastnosti v ¢asové FB (ANN) SQPSK, SNR>8dB
doméné MSK
Charakteristické
o , FSK4,
Ramakonar [20] | vlastnosti v ¢asové FB
FSK8

doméné




Charakteristické
Spooner [21] vlastnosti v casové FB QAM, PSK
doméné
Charakteristické
vlastnosti v ¢asové
Nikoofar [22] doméné FB QAM, PSK
(konstela¢ni

diagram)

] Charakteristické
Hsue-Soliman . i MPSK,
vlastnosti v ¢asové FB
[23] .y MFSK
doméneé

Nejlepsich vysledki bylo dosazeno pri pouziti priznakové metody rozpoznavani a
umeélé neuronové sité. Tato metoda bude podrobnéji rozebrana dale.



3. DIGITALNI MODULACE

V oblasti telekomunikaci je modulace proces predavani signalu zpravy, napriklad
digitalni tok bitli, nebo analogovy zvukovy signal, uvnitf jiného signalu, ktery mize byt
fyzicky predan. Toto je proces ovliviiovani nékterého z parametri nosného signalu
signalem modula¢nim, ktery je zobrazen na obr. 2.1.

Modulaéni Modulovany
signal signal

Modulator >

A4

Nosny signal

Obr. 3.1 Signaly modulace s harmonickou nosnou vinou (prevzato z [24])

Diky tomu miZeme rozdélit digitalni modulace na tyto typy:

e amplitudové klicovani - ASK (Amplitude Shift Keying),

e frekvencni klicovani - FSK (Frequency Shift Keying),

e fazové klicovani - PSK (Phase Shift Keying),

e slozené digitdlni modulace - nejznaméjsi je QAM (Quadrature Amplitude

Modulation), ktera kombinuje amplitudové a fazové klicovani.

Vsechny z vySe uvedenych typi klicovani taky miizeme rozdélit do rtznych typi
vicestavové digitalni modulace. Pocet stavli modulace se oznacuje ¢islem pred jejim
nazvem. Existuje vztah mezi poctem stavli modulace a poctem prenaSenych bitd, ktery

1ze popsat rovnici[25]:

B = log,M (3.1)
Kde:
B je pocet bitli prenesenych v jednom signalovém prvku,
M je celkovy pocet stavi signalu.

V digitalni modulaci je analogovy nosny signal modulovan diskrétnim signalem.
Digitalni modulacni metody mohou byt povaZovany za analog-to-digital prevod a
odpovidajici demodulaci nebo detekci, jako konverzi analogového signalu na digitalni.

V této kapitole budou popsany principy jednotlivych digitalnich modulaci, které
byly vybrany pro rozpoznavani.



3.1 Modulace ASK

Klicovani amplitudovym posuvem (Amplitude-shift keying, ASK) je forma
amplitudové modulace, ktera predstavuje digitalni data jako zmény amplitudy nosné
viny[24]. U modulace ASK je binarni symbol 1 reprezentovan prenosem s pevnou
amplitudou nosné viny a pevnou frekvenci. ASK je dobra, pokud jde o vyuZiti sirky
pasma, ale s vyhradou zkresleni v piitomnosti Sumu a neni efektivni z hlediska
spotreby energie.

Amplitudové klicovani Ize popsat rovnici [24]:

Sask () = sc(t) * g(t) (3.2)
Kde:
sc(t) =S, * cosw,t  je harmonicky nosny signal,
S je amplituda,
W, je thlovy kmitocet,
t je doba trvani signalového prvku,

g(t) = j:'(l) je obdélnikovy modulaéni signal.

Modulovany signal BASK a zaslana zprava jsou zobrazené na obr. 2.2.
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Obr. 3.2 ASK signal (viz niZe) a zprava (viz vySe)

Morseova abeceda je ¢asto prenaSena pomoci amplitudové modulace diky tomu,
Ze modula¢ni a demodulacni procesy jsou pomérné levné. ASK technika je také bézné
pouzivana pro prenos digitalnich dat pres optické vlakno. Pro LED vysilace je binarni
1 reprezentovana kratkym pulsem svétla a binarni O je reprezentovana nepritomnosti
svétla. Pro rozpoznavani byla zvolena modulace BASK.



3.2 Modulace FSK

Klicovani frekventnim posuvem (Frequency-shift keying, FSK) je metoda
frekvencni modulace, u které se prenasi digitalni informace pomoci diskrétnich zmén
frekvence nosné viny[26]. Nejjednodussi FSK je binarni FSK (BFSK), ktery pouziva dvé
frekvence pro prenos binarni informace. Nula ma signalovy prvek s niZ$im kmitocCtem,
jednicka ma signdlovy prvek s vy$$im kmito¢tem. U modulace FSK ma nosna vlna
konstantni amplitudu. Pro rozpoznavani byla zvolena modulace BFSK.

U BFSK Ize predstaveni bindrnich 1 a 0 popsat rovnicemi[27]:

s;(t) = S.cos(2nfit + ®,),pro0 (3.3)
S,(t) = S.cos(2mfot + @,), pro 1 (3.4)
Kde:
Se je amplituda,
t je doba trvani signalového prvku,

fiaf, jsourlzné frekvence,
@, ad, jsoupocatecni fazi.
Modulovany signal BFSK a zaslana zprava jsou zobrazené na obr. 2.3.
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Obr. 3.3 FSK signal (viz niZe) a zprava (viz vySe)

FSK je nejcastéjsi forma digitalni modulace ve vysokofrekventnim radiovém
spektru, a ma dilezité vyuziti u telefonnich okruht. Na rozdil od ASK je kmitoCtové
klicovani energeticky Usporné, ale nevyuziva efektivné Sirku pasma.



3.3

Modulace PSK

Klicovani fazovym posuvem (Phase-shift keying, PSK) je metoda digitalni
modulace, ktera pro pienos informaci pouziva zmény faze nosné viny. U modulace PSK
nema nosna vina konstantni amplitudu, protoZe pasmové omezeni uklada amplitudové
informace na prechodech mezi po sobé nasledujicimi symboly. PSK modulace je
energeticky uUspornd a efektivné vyuzivad Sitku pasma. Historické voice-band
synchronni modemy pouzivaji PSK. Pro rozpoznavéani byly zvoleny modulace BPSK a
QPSK, které jsou dale stru¢né popsany.

3.3.1

Modulace BPSK

ZaloZena na posunuti faze harmonické nosné o 0° nebo 180° v zavislosti na
hodnoté bindrntho modula¢niho signalu. U modulace BPSK ma nosna vlna konstantni

amplitudu.

Dvoustavové fazové klicovani lze popsat rovnici[24]:

Sepsk () = s.(t) = g(t)

Kde:

sc(t) =S, * cosw,t  je harmonicky nosny signal,

S je amplituda,

W je uhlovy kmitocet,

t je doba trvani signalového prvku,

gt) = _11 je obdélnikovy modulacni signdl (bipolarni NRZ).

Modulovany signal BPSK a zaslana zprava jsou zobrazené na obr. 2.4.
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Obr. 3.4 BPSK signal (viz niZze) a zprava (viz vyse)

(3.5)

PouZziva se napriklad u Bluetooth, WiFi a RFID (identifikace na radiové frekvenci).
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3.3.2 Modulace QPSK

Kvadraturni fazové klicovani pouZziva ctyti signalové prvky, vyjadiené nosnou
vlnou s odliSnou pocatecni fazi. Pomoci ctyr fazi, kazdému signalovému prvku
odpovida jedna bitova dvojice tj. dibit[24]. U modulace QPSK ma nosnd vlna konstantni
amplitudu. Diky tomu je moZné rychlost oproti BPSK zdvojnasobit nebo nechat stejnou
rychlost a pouZit polovi¢ni Sitku pasma.

QPSK je mozZno popsat rovnici[24]:

S
s(t) = \/—% [Spr(t) cos(w,t) + Spo(t) sin(w,t)] (3.6)
Kde:
S je amplituda,
W, je uhlovy kmitocet,
t je doba trvani signalového prvku,

SpraSpq jsou bipolarni signaly NRZ (Non Return To Zero).
Modulovany signal QPSK a zaslana zprava jsou zobrazené na obr. 2.5.
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Obr. 3.5 QPSK signal (viz nize) a zprava (viz vyse)

QPSK je Siroce pouzivan v satelitnim vysilani. QPSK je stale Siroce pouZivan pfi
streamovani SD(Standard Definition) satelitnim prijmem a nékterych HD (High
Definition) kanald.

3.4 Modulace 16QAM

Kvadraturni amplitudova modulace je klicovani, které se méni v zavislosti na fazi
a amplitudé signalu, ¢imz se zvySuje mnoZstvi informaci, vysilané jednim stavem
signalu. QAM vyuziva dvojici obvykle sinusovych signali s konstantnim kmitoctem
vzajemné fazoveé posunutych o 90°[24]. U modulace QAM nema nosna vlna konstantni
amplitudu. Pro rozpoznavani byla zvolena modulace 16QAM.
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Hlavni divod pro pouzivani vicestavové modulace je skuteCnost, Ze umoZziiuje

v IV,

v IV

Setrit Sifrku pasma nebo naopak se stejnou Sitrkou pasma zvysit prenosovou rychlost.
Konstela¢ni diagram modulace 16QAM je na obr. 2.6, pomoci kterého miiZeme
zjistit, jak pri konkrétni amplitudé a fazovém posuvu rozlisit nékolik stavii, a tak
prenaset nékolik bitli soucasné. Pouzity konstelacni diagram ma 16 bodd. V naSem
pripadé miZe mit kazda kvadraturni nosna 4 riizné amplitudy. Pomoci jedné nosné Ize

rozlisit 2 bity informace, pomoci obou nosnych 4 bity.

Obr. 3.6 Konstelac¢ni diagram modulace 16QAM

Quadrature

Scatter plot

-3

In-Phase

Vysledny signdl ma podobu signalu klicovaného nebo modulovaného jak fazovym
posuvem (PSK), tak amplitudovym posuvem (ASK). Modulovany signal 16QAM a
zaslanda zprava jsou zobrazené na obr. 2.7.

15

amplitude(volt)

amplitude (volt)

Obr. 3.7 16QAM signal (viz niZe) a zprava (viz vyse)
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Cim je modulacni schéma slozitéjsi, tim vice Skodlivé ucinky zkresluji prenos, a tim

kratsi bude vzdalenost od zakladni stanice, ze které miize byt signal ispésné prijat.
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Kvadraturni amplitudovd modulace se pouziva pro prenos barevnych signali v
televiznich normach PAL a NTSC, stereo vysilani a v optickych systémech pro navyseni
prenosové rychlosti.
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4., UMELE NEURONOVE SITE

V posledni dobé byl velky zajem o neuronové systémy, které dnes jiZ nasly
uplatnéni v nejriznéjsich oblastech lidské Cinnosti: 1ékarstvi, podnikani, informacni
technologie. Neuronové sité jsou pouZivany pro reSeni problémi tizeni, klasifikace,
predikce, predpovidani, rozpoznavani vzora. Jsou také pouzivany v oblasti strojového
uceni a umélé inteligence, mtiZou byt vloZeny do her. Hlavnim rysem neuronovych siti
je schopnost uceni.

Tento zajem je zplsoben tim, Ze neuronové sité:

e maji bohaté moZnosti. Neuronové sité jsou velmi silné modelovaci nastroje,
které umozni implementovat extrémné slozité zavislosti. Zejména neuronové
sité jsou nelinedrni povahované. Po mnoho let bylo linearni modelovani
primarnim zplisobem simulace ve vétSiné oblasti, protoze procedury
optimalizace jsou pro né dobfe vypracovany. V aplikacich, kde linearni
aproximace neni vhodn3, linedrni modely nefunguji dobre.

e jsou snadné k pouZiti. Neuronové sité se uci prikladem. Uzivatel neuronové
sité vybere reprezentativni udaje, a pak spusti algoritmus uceni, ktery
automaticky poiidi datovou strukturu. V tomto pripadé od uZivatele miiZe byt
samoziejmé vyZadovana urcita sada heuristické znalosti o tom, jak vybrat a
pripravit data, jak vybrat potfebnou sitovou architekturu a interpretovat
vysledky, ale Groven znalosti potiebnych pro ispésné uplatnéni neuronovych
siti je mnohem skromnéjsi nez naptiklad, pouZiti tradi¢nich statistickych
metod.

Neuronové sité jsou atraktivni z intuitivniho hlediska, protozZe jsou zaloZeny na
biologickém modelu primitivniho nervového systému. V budoucnu vyvoj téchto neuro-
biologickych modeli miZe vést k vytvoreni skutecné inteligentnich pocitaci.

4.1 Zakladni umély model

Uméla neuronova sit' je vypocetni model, a to softwarové nebo hardwarové
provedeni, zaloZené na principu organizace a fungovani biologickych neuronovych siti.
Tento koncept vznikl pii studiu procest probihajicich v mozku a pii pokusu o simulaci
téchto procesi. Neuronova sit se sklada z umélych neuront, jejichz predobrazem je
biologicky neuron. Neuron ma libovolny pocet vstupf, ale pouze jeden vystup. Existuje
hodné rtznych modeld neuronu, od tplné jednoduchych modeli az po ty nejslozitéjsi,
ve kterych je popsan kazdy detail chovani neuronu Zivého organismu.
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Nejpouzivanéjsi model byl popsan McCullochem a Pittsem[28]:

y= f(Z(IiWi)> (4.1)

Kde:

I; jsou vstupy neuronu,

w; jsou synaptické vahy,

f(x) je prenosova funkce neuronu (nékdy aktivacni funkce),
y je vystup neuronu.

Perceptron je zakladni stavebni prvek neuronové sité. Perceptron je matematicky
model biologického neuronu. Jednd se o ustredni prvek neuronové sité. Z historickych
divodii se nazyva perceptron (oznaceni matematického modelu biologického
neuronu), z toho napriklad oznaceni vicevrstvé perceptronové sité. V.dnesni dobé vsak
jiz dochazi k zdméné a pouziva se pro néj spiSe oznaceni "neuron”. Na obrazku 4.1 je
znazornén model umélého neuronu.

Vstup Vahy

1

Vystup

B

Y
_|
v
~Z

4

l, Threshold

Obr. 4.1 Model umélého neuronu (prevzato z [28])

Hodnoty vah jsou normalizované v rozsahu (0;1) nebo (-1;1) a spojené s kazdou
vstupni ¢arou. Velikost vah vyjadiuje ulozeni zkuSenosti do neuronu. Vyssi hodnota ma
vyS$§i prioritu[ 28].

Zjednodusené teceno, neurony jsou Kklasifikovany na zakladé jejich umisténi v
topologii sité. Podil:

e Vstupni neurony — uZzivaji pocate¢ni vektor a kdduji vstupni signal.

e Vystupni neurony — predstavuji v siti vystupy. jakékoliv vypocetni operace lze

provadét ve vystupnich neuronech.

e Skryté neurony — provadéji zakladni vypocetni operace.

V neuronovych sitich a v jejich praktickém nasazeni se pouziva velké mnoZstvi
aktivaCnich funkci. V procesu testovani se dospélo k vyuZiti zejména funkce
hyperbolicky tangent, skokova funkce, sigmoidalni funkce a funkce linearni. Tyto
funkce jsou na obrazku 4.2. Aktiva¢ni funkce u nabuzeného neuronu moduluje jeho
vystupni signdl, ktery je smérovan do drovné neuronové sité. Vybér vhodné aktivacni
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funkce neuronu ma vliv na konvergenci vypoc¢tu nauceni neuronové sité. Ve vétsiné
pripadii je monoténné rostouci a ma rozsah hodnot [-1,1] nebo [0,1], ale existuji

vyjimKky.

a a
_________________ = I I~ |
0 n 0 n
S B B R TR B
Aktivaéni funkce hyperbolicky tangent Funkce jednotkového skoku
a a

]

o
R
o

Sigmoidalni aktivaénifunkce Linedrni aktivaéni funkce

Obr. 4.2 Aktiva¢ni funkce neuront

4.2 Uceni neuronovych siti

Neuronové sité nejsou naprogramovany, jsou vyskoleny. MoZnost vyskoleni je
jedna z hlavnich vyhod neuronovych siti oproti béZnym algoritmtiim. Hlavnim cilem
vyskoleni je najit koeficienty spojeni mezi neurony. Béhem procesu trénovani je
neuronova sit’ schopna identifikovat komplexni vztahy mezi vstupy a vystupy, stejné
jako provést zobecnéni. To znamen3, Ze v pripadé dspésného uceni bude sit* schopna
vratit spravny vysledek na zadkladé udaju, které chybély v trénovacich mnoZinach, nebo
kdyZ cast dat je Castecné poruSena. Existuji dva zplsoby uceni neuronovych siti: s
ucitelem a bez ucitele.

Uceni s ucitelem [29] znamend, Ze pro kazdy vstupni vektor tréninku se nastavi
pozadovany vystupni vektor hodnot, tzv. cil. Tyto vektory vytvareji ucebni par. Vahu
ménime tak dlouho, dokud se pro kazdy vstupni vektor a vystupni vektor neziska
prijatelna odchylka od cilového vektoru.

UCeni bez ucitele [29] je mnohem pravdépodobnéjsi model uceni z hlediska
biologickych korend umélych neuronovych siti. Tréninkové mnoZzstvi se sklada pouze
ze vstupnich vektort. Algoritmus uceni neuronové sité prizptsobi sitové vahy tak, aby
bylo dosaZeno souhlasnosti vystupnich vektori. To znamena, Ze stejné vstupni vektory
maji stejny vystup.
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Teorie uceni ma tfi zakladni vlastnosti spojené s u¢enim podle prikladu: kapacita,

sloZitost modelii a vypocetni slozitosti. Kapacitou je minéno to, jak si vzorky mohou

vzpomenout na sit a jaké funkce a limity rozhodovani mohou byt v sii vytvoreny.

Slozitost vzorku urcuje pocet tréninkovych piikladl potiebnych k dosazeni schopnosti

sité generalizovat. Prili§ malo ptikladii mlze zptlsobit ,rekvalifikaci“ sité, pokud to

funguje dobfe na prikladech tréninkového vzorku, ale Spatné na testovacich

prikladech, podiizenych stejnému statistickému rozdéleni. Existuji 4 typy pravidel

uceni: korekce omylem, strojem Boltzmanna, pravidlem Hebba a Skoleni konkurenci.

4.3

Pravidlo korekce omylem. Pri uceni s ucitelem je pro kazdy vstupni priklad
nastaven pozadovany vystupni d. Readlny vystup sité y mize byt odliSny od
poZadovaného. Princip korekce chyb v tréninku je pouziti signalu (d-y) pro
upravu vah, ¢imz dochazi k postupnému sniZovani chyby. Vycvik probiha pouze
tehdy, pokud perceptron déla chyby. Jsou znamé rizné modifikace tohoto
algoritmu uceni[37].

Boltzmanntiv stroj. Je stochastické pravidlo uceni, které vyplyva z teorie
informace a termodynamickych principti. U¢elem Boltzmannova tréninku je
kalibrace vahovych koeficienti, pii kterych jsou viditelné neurony schopny
splnit poZadované rozdéleni pravdépodobnosti. Boltzmannovo uceni lze
povaZzovat za vlastni pripad opravy chyb, u kterého chyba je srozumitelna jako
divergence statnich korelaci ve dvou rezimech[37].

Pravidlo Hebba. Nejstarsi uceni je postulat uceni Hebba. Hebb spoléhal na
nasledujici neurofyziologické sledovani: v pripadé, Ze neurony na obou stranach
synapse jsou aktivovany soucasné a v pravidelnych intervalech, tak se pevnost
synaptickych spojeni zvysuje. DilleZitym rysem tohoto pravidla je, Ze zména
synaptickych vah zavisi pouze na aktivité neurond, které jsou spojeny touto
synapsi. To vyrazné zjednodusuje retézce uceni[37].

Soutézivé uceni. Na rozdil od Hebbova uceni, ve kterém se mnozina vystupnich
neuronti miize aktivovat soucasné, pti kompetitivnim tréninku si vystupni
neurony navzajem konkuruji a tim dojde k jejich aktivaci. Tento jev je znam jako
pravidlo ,vitéz bere vSe“. Takovy vycvik se kona v biologickych neuronovych
sitich. Uceni soutéZe umoZziiuje seskupeny vstup: takovymi priklady jsou sitova
seskupeni podle korelaci a jsou reprezentovany jedinym prvkem[37].

Multi-Layered Perceptron

V roce 1958 Frank Rosenblatt vynalezl neuronovou sit, ktera se nazyva

perceptron. Perceptron byl navrZen tak, aby mohl klasifikovat objekty. Ve fazi uceni

yucitel“ dava védét perceptronu, do které tiridy patii predloZeny objekt. Vyskoleny
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perceptron je schopen Kklasifikovat objekty, vCetné téch, které nejsou pouZity v
tréninku, ale zaroven déla velmi malo chyb.

Novy vzestup teorie neuronovych siti zacal vletech 1983-1986. DiileZitou roli
hraje skupina PDP (Parallel Distributed Processing), v niZ byly diskutovany neuronové
sité, tzv. vicevrstvové perceptrony, které se ukazaly byt velmi uc¢inné pro to, aby reSily
problémy rozpoznavani, rizeni a predikce[47].

Nejjednodussi a funkcni architekturou jsou vicevrstvové perceptrony. To jsou
primé distribucni sité, které maji takovy nazev, protoZe neurony jedné vrstvy mohou
byt pripojeny pouze se sousednimi vrstvami neuronti bez opakovanych a rekurentnich
vztahil. Typicky vicevrstvové perceptrony se skladaji ze vstupni vrstvy, jedné nebo vice
skrytych vrstev (tzv. protoZe nemaji pfimé spojeni s ,vnéjSim svétem*“) a vystupni
vrstvy. Pomoci takovéto sité se data prevadi ze vstupniho n-rozmérného prostoru do
m-rozmeérného vystupu.

Tyto sité musi byt vyskolené pro vydavani pozadovanych vysledki po predlozeni
vzorkl do vstupni vrstvy.

Vzdélani sité je tou pravou volbou vah spojii mezi prvky. Zvoli se takova vaha, aby
celkova stredni kvadraticka chyba pro vzorky tréninkové mnoziny byla minimalni.
Toho lze dosahnout riiznymi zplisoby. Po tréninku perceptronu se provadi testovaci
postup, ktery je proveden za ucelem posouzeni vysledkil. Pro tento tucel je obvykle
potireba rozdélit Skolici sadu do dvou casti. Jedna ¢ast se pouziva pro vycvik, a druhg,
pro kterou je vysledek znam, je zapojena do procesu testovani. Procento spravnych
vysledki sitového provozu ve fazi testovani je indikatorem kvality prace perceptronu.

Vyvoj backpropagation algoritmu k uréeni vah ve vicevrstvych perceptronovych
sitich ucinil z této sité nejpopuldrnéjsi sit mezi vyzkumniky a uzivateli neuronovych
siti.

Existuje mnoho spornych otazek pri navrhu primych distribu¢nich siti, napriklad,
kolik vrstev je potiebnych pro tento ukol, kolik byste méli zvolit prvki v kazdé vrstve,
jak sit bude reagovat na udaje, které nejsou zahrnuty v tréninkovém setu (coZ je
schopnost sité generalizovat), a jaka velikost pripravenych vzorkil je potrebna k
dosaZeni ,dobré“ schopnosti sité generalizovat.

Ackoli doptedné sité vicevrstvé jsou Siroce pouzivany pro klasifikaci a aproximaci
funkci, mnohé parametry lze jesté treba urcit metodou pokus-omyl. Stavajici
teoretické vysledky poskytuji pouze slabé voditko pro vybér téchto parametrii v
praktickych aplikacich. [47]

4.4 Backpropagation algoritmus

Algoritmus zpétného Siteni (backpropagation) se tyka zptisobu uceni pro opravu
chyb. Tento zptlisob vyuky ,s ucitelem,” ve kterém ,ucitel” uci sité, stejné jako dité se
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uci ¢ist a psat. Pri vycviku ve vstupni vrstvé se dodavaji signaliim obrazky opakované,
jejichZ Kklasifikaci se neuronova sit' u¢i a vahy neuronti jsou upraveny tak, aby bylo
dosazZeno poZadovaného vystupniho signalu. Obrazky jsou dodavany do vstupni vrstvy
pro zlepseni kvality rozpoznavani se miize mirné lisit (pridané pomoci Sumu a
podobné)[46].

Podrobny postup pro $koleni je nasledujici:

1. Vzorkovani vstupnich dat (mnoZina snimkt zatazenych ucitelem) je rozdéleno
na dvé Casti: to jsou sekvence uceni a kontrolni sekvence. Typicka posloupnost
uceni obsahuje vice obrazkt neZ kontrolni.

2. Vsechny vahy se inicializuji, v€etné prahovych hodnot, malymi nahodnymi
hodnotami (obvykle v rozsahu [-1, 1]). To definuje vychozi bod na povrchu
gradientu. Poloha miZe byt rozhodujici pro konvergenci sité.

3. Provadi se piimy prilichod siti pro prvni snimek ze vzorku uceni vstupni vrstvy
pres skryté vrstvy k vystupni vrstvé: kazdy neuron scita souliny vstupu s
vahami a predava vysledek aktivacni funkce na neurony dalsi vrstvy.

4. Vypocitava se rozdil mezi skute¢nou a poZadovanou vystupni hodnotou
kazdého neuronu vystupni vrstvy. JestliZe je nesoulad, znamena to, Ze doslo k
chybé pri rozpoznavani (klasifikace) obrazkd.

5. Probiha procedura backpropagation téchto chyb na komunikacich z vystupni
vrstvy na vstupni vrstvu neurond a jsou urceny chyby pro kazdy neuron.

6. Opravuji se vdhy neuronti.

7. Znovu probiha také piimy priichod sité jiz po nasledujicim ukazkovém snimku
tréninkové mnoziny.

Kroky 3 az 7 se opakuji, dokud neni dosazeno urcitych kritérii, jako je naptiklad
nastavény limit chyb.

Po dokonceni uceni se sit’ kontroluje pomoci kontrolni sekvence, ktera obsahuje
obrazky neuvedené drive. V tomto pripadé se spocitd jenom chyba sité a neprovadi se
zadna korekce vah. V ptipadé, Ze kvalita prace je vyhovujici, je sit povazovana za
pripravenou k provozu. V opacném pripadé bude sit podrobena re-vzdélavani, ve
kterém miiZeme ménit nékteré parametry (pocatecni vahy, pocet neuroni ve skrytych
vrstvach, dalsi Skoleni obrazky atd.).

Je dtlezité, aby se sit' ,nepieskolila“. V pripadé, Ze sit byla podrobena prilis
velkému poctu tréninkovych cykld, zacne ,se ucit” tréninkové obrazky a jiz nemitize
rozpoznat jiné, dokonce ani jim podobné.
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5. ROZPOZNAVANI DIGITALNICH MODULACI
POMOCI UMELYCH NEURONOVYCH SITI

Klicové priznaky signalu jsou pouZzivané pri rozpoznavani modulace jako vstupy
neuronové sité. NejdiileZitéjSim cilem je zjisténi téchto priznakil pied rozpoznavanim
modulace pomoci neuronovych siti. E.E. Azzouz a A.K. Nandi [8],[9] vypracovali nékolik
funkci zaloZenych na AMR algoritmech, které se tykaji typickych charakteristik z
okamZité amplitudy, okamzité faze a okamzitého kmitoctu prijatého signalu. Pomoci
téchto priznaki je mozné rozpoznavat analogové a digitalni modulace. Pfi stanoveni
klicovych priznaki signalu je vhodné pouzit jeho analytické vyjadrenti.

Analyticky signal je uméle vytvoreny signal z vychoziho signalu. Pivod vychoziho
signalu mutze byt napriklad v méreni néjaké fyzikalni veli¢iny, a proto jej miizeme také
nazvat realny ve smyslu dal$itho zobecnéni na obor komplexnich ¢isel. K tomuto
redlnému signalu je v definici analytického signalu pfipojena imaginarni ¢ast. Z realné
funkce se spojitym Casem nebo z posloupnosti vzorkovanych hodnot vznikne
komplexni funkce se spojitym ¢asem nebo posloupnost komplexnich ¢isel. Imaginarni
cast je definovana tak, aby umoznila snadno analyzovat modulacni efekty
nizkofrekvencnich signalli na nosné signaly o vyssi frekvenci nez je nejvyssi frekvence
modula¢niho signalu. K vytvoreni imaginarni ¢asti analytického signalu je uzita
Hilbertova transformace[30]:

2(t) = x(8) + jy(t) = a(t)e/?® (5.1)

Kde:

z(t) je analyticky signal,

x(t) je realny signal,

y(t) je Hilbertova transformace signalu x(t),

j je imaginarni jednotka,

a(t) je okamzita amplituda,

Y(t) je okamzita faze.

OkamZitou amplitudu a okamZitou fazi definujeme jako:

a(t) = |z(v)| (5:2)
¢ (1) = arg(z(t)) (53)

Se znamym analytickym signalem z(t) mizZeme okamzity kmitocet f(t)
jednoznacné definovat jako:

d
fio = 20

kde ¢ (t) je okamzita faze analytického signalu z(t).

(5.4)
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Azzouz a Nandi navrhli pro rozpoznavani digitdlnich modulaci pét
charakteristickych ptiznaki[8]:

1. Maximalni hodnota vykonové spektralni hustoty centrované normované
okamzité amplitudy, y,,qx

_ max |DFT(acn(i)) | 2

Ymax = Ns (55)

kde Ny je pocet vzorkd v analyzovaném signalu, a.,(i) je hodnota centrované
normované okamZité amplitudy a(t) v ¢asovém okamZiku t = é (i=1,2,.,N), fsje

vzorkovaci frekvence.

aq() =a, -1 (5.6)
an(i) = 20 (5.7)

1 & a
m, = FZ a(), (5.8)

kde a,(i) je normovand okamzitd amplituda signdlu, a(i) je jeho okamzita
amplituda a m, je stredni hodnota okamzité amplitudy.

Tento priznak slouzi k odliSeni modulovanych signalti, kde je informace nesena
zménou amplitudy od modulovanych signalli, kde je informace nesena zménou
kmitoctu.

2. Smérodatna odchylka absolutni hodnoty centrované nelinearni slozky faze pro
Casovy segment, kde je signal nad Sumem, g,p

2

1 1
Oap = C Z br, (D) | = C Z lpnr (D] (59)
An(i)>a; An(i)>as
kde ¢y; je hodnota centrované nelinedrni slozky okamZzité faze v casovém

okamziku t = é (i=1,2, .. Ny), Cje pocet vzorki ve vektoru {¢y; (i)} pro a, (i) > a;,

a a; je prah. ¢n; (i) jsou hodnoty fazové charakteristiky bez podilu (ucasti) nosné
frekvence:

(D) = duw (D) — 2’?0

kde ¢y (i) je rozbalena (unwrapped) faze a f; je nosna frekvence.
Tento priznak slouzi k odliSeni modulovanych signalli, které maji informace o

(5.10)

absolutni fazi (4PSK) od modulovanych signali, které nemaji informace o absolutni fazi
(2ASK, 2PSK).
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3. Smérodatna odchylka centrované nelinearni slozky okamzité faze pro ¢asovy
segment, kde je signal nad Sumem, opp

2
1 1
we= |z D ®)-[5 D om® (5:11)
An(i)>as An(i)>as

kde ¢p; je hodnota centrované nelinedrni slozky okamzité faze v casovém
okamziku t = é (i=1,2, .., Ny), Cjepocet vzorki ve vektoru {¢y; (i)} pro a, (i) > a;,
a a; je prah.

Tento priznak slouzi k odliSeni modulovanych signalt 2PSK od modulovanych

signalii 2ASK a 4ASK.

4. Smérodatnd odchylka absolutni hodnoty normované centrované okamzité
amplitudy, o4 4

Ny

Ns 2
1 1
o= i D at® |~ lan(®] (5:12)
s $i=1

i=1

kde N; je pocet vzorkd v analyzovaném signalu, a.,(i) je hodnota centrované
normované okamzité amplitudy a(t) v Casovém okamzZiku t = é (i=1,2,.,Ny), [ je
vzorkovaci frekvence.

Tento priznak slouzi k odliSeni modulovanych signali 2ASK od modulovanych
signali 4ASK.

5. Smérodatna odchylka absolutni hodnoty normované okamZzité frekvence pro
Casovy segment, kde je signal nad Sumem, o,

2

1 1
o=zl D RO|-(z D, KO (5.13)

An(>a An(i)>a;
kde fy(i) = me—(l) je normovana okamzitd frekvence, f,(i) = fi—m;, my =
S
NLZ?’; f (i) je stredni hodnota okamzité frekvence, R; je symbolova rychlost a f (i) je
N

okamzita frekvence.

Tento priznak slouzi k odliSeni modulovanych signalti 2FSK od modulovanych
signali 4FSK.

Podle Nandiho a Azzouza [8], [9] je moZné pomoci téchto klicovych priznakt
rozpoznavat modulace 2ASK, 4ASK, 2FSK, 4FSK, 2PSK, 4PSK. Pro rozpoznavani pomoci
umélych neuronovych siti podle vyse uvedenych autort byl zvolen nasledujici postup,
ktery se sklada ze tri ¢asti: predzpracovani, faze vzdélavani a uceni a faze testovani. V
prvni casti jde o ziskavani klicovych priznakli. Ve druhé fazi jde o nastaveni
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optimalnich parametri neuronové sité pri uceni tak, aby bylo mozné minimalizovat
pocet chyb pfi rozpoznavani. Pak nasleduje uceni. Poslednim krokem je otestovani
fungovani umeélé neuronové sité. Tento postup je znazornén na obrazku 5.1.

Vzdélavani

Testovani

h 4
h 4

Predzpracovani <
a uceni

Obr. 5.1 Postup rozpoznavani modulace pomoci umélych neuronovych siti

Ve své praci Nandi a Azzouz [8] navrhli dvé zakladni neuronové sité s rozdilem v
poctu skrytych vrstev. Tyto sité pak byly ostatnimi autory modifikovany. Tyto
neuronové sité jsou na obrazcich 5.2 a 5.3. Kazda sit ma ve vstupni vrstvé 5 neuront,
kde pocet neurond je roven poctu priznakt. Vystupni vrstva se sklada z 6 neuront, kde
pocet neuront je roven poc¢tu mnoziné rozpoznavanych modulovanych signald. Pocet
neuront ve skrytych vrstvach byl vybran experimentalné a stanoven na 10 neuront
pro neuronovou sit’ s jednou skrytou vrstvou a 12 neuronti na kaZzdou skrytou vrstvu
pro neuronovou sit' s dvéma skrytymi vrstvami.

Ymax

<< A% V'S
/‘]%7’ e
‘v ‘}I"; Za\W
577\
i

Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Obr. 5.2 Neuronova sit' s jednou skrytou vrstvou (pievzato z [8])

V piipadé pouziti umélé neuronové sité s jednou skrytou vrstvou neuroni se velmi
obtizné nastavuji prahy a vahy, kviili tomu mtze byt vyssi procento chybné klasifikace
signald. Pri zméné poctu neuronii ve skryté vrstvé se snizuje vykon neuronové site,
zvySuje se Cas prace nad rozpoznavanim digitalnich modulaci a taky se zvySuje
procento chybného rozpoznavani.
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SigmaDP

Sigmald

SigmaAF

Vstupni vrstva 1. skryta vrstva 2. skryta vrstva Vystupni vrstva

Obr. 5.3 Neuronova sit' s dvéma skrytymi vrstvami (prevzato z [8])

V pripadé pouziti umélé neuronové sité s dvéma skrytymi vrstvami neurond oproti

pouziti umélé neuronové sité s jednou skrytou vrstvou neurond se zvysSuje vykon a

procento uspésného rozpoznavani digitalnich modulaci.
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6. SIMULACE V PROSTREDI MATLAB

Ukolem diplomové prace bylo vybrat nékterou metodu, ktera bude vhodna pro
automatickou klasifikaci typu digitalni modulace pomoci neuronovych siti. Takze
ukolem bylo vytvorit modulované signaly a navrhnout priznaky v prostfedi Matlab,
které se budou pouZzivat pro klasifikaci digitalnich modulaci. Dalsim ukolem bylo
vytvorit neuronovou sit pro klasifikaci v prostredi Matlab. Dale je potreba vytvorit
trénovaci mnozinu, provést u¢eni neuronové sité a analyzovat ispésnost rozpoznavani
signalli bez Sumu a se Sumem. Podle potfeby musime optimalizovat parametry
neuronové sité. Priznakovym metodam rozpoznavani byla vénovana velka pozornost,
protoZe jsou vice pouzivané v praxi a obvykle potrebuji méné nebo dokonce zZadné
predchozi znalosti o prijatych signalech a dle doporucené literatury Automatic
modulation recognition of communication signals od Azzouza i Nandiho [8], [9] ve
které dosahuji vybornych vysledkd.

Proces rozpoznavani modulovanych signalu pomoci prostfedi Matlab musi
obsahovat tyto zakladni kroky:

1. modulace signalu

2. nacteni matice namodelovaného signalu

3. transformace vektoru realného signalu na vektor analytického signalu

4. vypocet matice okamzité amplitudy, matice okamzité faze a matice okamzitého
kmitoctu

5. vypocet klicovych priznaki pro rozpoznani druhu modulace

6. navrh struktury umeélé neuronové sité

7. vytvoreni trénovaci mnoZiny

8. proces uceni umélé neuronové sité s pomoci ucitele

9. hotova metoda automatické Kklasifikace digitalnich modulaci pomoci

neuronovych siti.

6.1 Modulace signalu v prostredi Matlab

Jak jiZ bylo receno drive, pro rozpoznavani byly vybrany tyto typy digitalnich
modulaci: BASK, BFSK, BPSK, QPSK a 16QAM, které byly popsany vysSe. Pro vSechny
modulatory bylo pouZito stejné nastaveni. To znameng, Ze pro vSechny modulatory byl
pouzit modula¢ni signal se stejnou bitovou periodou. Dale vSechny modulatory
pouzivaly stejny nosny kmitocet, v pripadé modulace 2FSK byly pouzity kmitocty f1 a
f2 takové, aby stfedni nosny kmitocet byl roven kmitoctu nosného signalu u ostatnich
modulaci. Vzorkovaci kmitocet byl opét u vSech modulaci volen stejny.
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Kazda modulace byla vytvorena jako funkce pro vyuZiti v nasledujicich aplikacich
potifebnych pro realizaci ikold diplomové prace. Dale je uveden piiklad vyuZiti funkce

v prostiedi Matlab a potfebné hodnoty pro modulace signalu.

function [ ask,t ] = ASK( T,fv,fc,SNR ),

kde ask je nazev funkce vhodny pro spusténi, T je celkova doba simulace, fc je
kmitoCet nosné, fv je vzorkovaci kmitocet, ask je matice, ktera obsahuje
namodelovany signal, ¢ je casovy vektor, snr je signal-to-noise ratio.

TakZe kaZdému typu modulace signalu byl pridan bily Gaussovsky Sum. Aditivni
bily Gaussovsky Sum (AWGN) je typ rusivého vlivu na informacni pifenosovy kandl,
vyznacujici se rovhomeérnou stejnou na vSech frekvencich spektralni vykonovou
hustotou, normalné distribuovanym ¢asovym vyznamem a aditivni metodou vlivu na
signal[44]. Je nejbéZnéjsim typem Sumu, pouzitym k vypoltu a simulaci
radiokomunikacnich systémi. Pojem ,aditivni“ znamena, Ze tento typ Sumu je piidan
do uZiteCného signalu a je statisticky nezavisly na signalu. V prirodé a technice , ¢isty“
bily Sum neni, nicméné do kategorie bilého Sumu vstupuje libovolny Sum, jehoZ
spektralni hustota je stejna na vSech frekvencich. V prostredi Matlab na to existuje
funkce wgn, jejiZ pomoci miiZeme vygenerovat Sum.

Signal-to-noise ratio (téZ SNR) je pomér signalu viici Sumu. V praxi se obvykle
jedna o obecné oznaceni pro odstup signalu od Sumu, udavané v dB (samotny pomér je
ale ¢islo bezrozmérné — bez jednotky). Casto se s timto tidajem setkdvame u
zvukovych karet, ozvucovacich aparatur, hudebnich prehravaci/pristroji apod.
Obecné samozriejmé plati, Ze ¢im je hodnota SNR vyssi, tim je vysledny zvukovy vystup
kvalitnéjsi (tim niZsi je hladina Sumu)[45].

P.:
SNR = ol (6.1)
[%um
P.:
SNR(dB) = 10log,, —2% (6.2)

f%um

Kde:

Pgignai  je vyKon signalu,

Psum je vykon Sumu.

Dale je ukazano, jak byl vytvoren bily Gaussovsky Sum v diplomové praci:
Ps=sum(st.”2)/length(st); % vykon signalu

noise=wgn (length(st),1, (10*1logl0(Ps)-SNR)); % vygenerovani sSumu
ask=st+noise; % soucet signalu a sSumu

kde ps je vykon signalu, st je vytvoreny signdl, noise je Sum, sNrR je signal-to-
noise ratio a ask je signal se Sumem.

Pro ostatni typy modulace byly vytvoreny stejné funkce se stejnymi parametry, jen
kazda ma odliSny nazev funkce a nazev matice se signalem. Parametry modulaci mohou
byt klidné zménény kdykoliv.
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Tab. 6.1 Parametry modulaci

Kmitocet nosného signalu 10 MHz
Vzorkovaci kmitocet, fv . . Jv e v .
kde fc je kmitoCetnosné a j € [2; 10]
Pocet bitli 10000
Délka analyzovaného signalu 20001 vzorkt

Vektor zpravy obsahuje nahodné hodnoty 1 a 0, pomoci dvou funkci round a rand.
Pro modulaci 16QAM byla pouZita funkce gammod, coZje standardni funkce z prostredi
Matlab pro navrh konstela¢niho diagramu modulace s libovolnym poctem stavii. Kédy
vSech modulovanych signalii jsou v priloze.

6.2 Navrh priznaku v prostredi Matlab

Na zacatku byla vytvorena aplikace, ktera umoziuje spustit rizné druhy modulace
pro nasledujici analyzu a vypocet Kklicovych priznakd. Cilem je dostat po spusténi
aplikace z modulace vektor modulovaného signalu a uznat kmitocet pro nasledujici
vypocet priznakd.

Pied vypoctem klicovych priznaklti musime z realného signalu vytvorit analyticky
signal. V prostiedi Matlab na to existuje funkce Hilbertova transformace:

z = hilbert(Mod_sig); % Vytvorime analyticky signal

kde Mod_sig je realny signal pro zvolené modulace a z je ziskany analyticky signal.

Nasledujici krok je vypocet vektoru okamzité amplitudy, vektoru okamZité faze a
vektoru okamzitého kmitoctu. Podle rovnic uvedenych diive vypadd implementace
okamzité amplitudy v prostredi Matlab takto:

inst_ampl = abs(z); % okamzita amplituda

Okamzitda faze byla definovana jako nelinedrni slozka rozvinutého uhlu
analytického signalu. Nelinearni slozka okamZité faze je ziskdna odectenim slozky
linearni fazové nosné frekvence z rozvinutého thlu analytického signalu:

inst_phas = unwrap(angle(z)); % okamzita faze

Okamzita frekvence je jednoduse definovana jako ¢asova rychlost zmény okamzité
faze. Pouzil jsem funkci diff v prostredi Matlab, abych mohl spocitat rozdil mezi po sobé
jdoucimi intervaly v PhiNL. Okamzita frekvence byla ziskana takto:

inst_freq = diff(unwrap(angle(z))); % okamzity kmitocet

kde z je analyticky signal.

DalSi krok je implementovat priznaky:

1. Maximalni hodnota vykonové spektralni hustoty centrované normované
okamzité amplitudy byla ziskana takto:
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GammaMax = max((abs(fft(Acn))).*2)/Ns;
kde Ns je pocet vzorkil a Acn je normalizovany a centralizovany signal.

2. Smeérodatna odchylka absolutni hodnoty normované centrované okamzité
amplitudy byla ziskdna takto:
SigmaAA = sqrt((1/Ns*sum(Acn.*2))-(1/Ns*sum(abs(Acn))).*2);
kde Ns je pocet vzorki a Acn je normalizovany a centralizovany signal.

3. Smérodatna odchylka absolutni hodnoty centrované nelinearni slozky faze
pro ¢asovy segment byla ziskana takto:
SigmaAP = sqrt((1/C*sum(PhiNLC.*2))-(1/C*sum(abs(PhiNLC)))."2);
kde Cje pocet vzorkil a PhiNLC je normalizovana a centralizovana faze.

4. Smérodatna odchylka centrované nelinearni slozky okamZité faze pro
Casovy segment byla ziskana takto:
SigmaDP = sqrt((1/C*sum(PhiNLC.*2))-(1/C*sum(PhiNLC)).*2);
kde C je pocet vzorktl a PhiNLC je normalizovand a centralizovana faze.

5. Smérodatna odchylka absolutni hodnoty normované okamzité frekvence
pro ¢asovy segment byla ziskana takto:
SigmaAF = sqrt((1/length(freqn)*sum(freqn.”*2))-
-(1/length(freqn)*sum(abs(freqn))).”2);
kde freqn je normalizovany a centralizovany kmitocet.
Vysledky experimentu jsou uvedeny v nasledujici tabulce 6.2.

Tab. 6.2 Vysledek navrhu piiznakt

Nazev
modulace 044 OAF Oap Opp VYmax
ASK 0,0594 1,2379 0,1069 0,1120 504,2392
FSK 0,0131 0,0595 0,9248 1,8042 0,0213
BPSK 0,0515 3,1386 0,1452 1,5605 3,9581
QPSK 0,0278 6,5294 0,9214 1,5783 0,2390
16QAM 0,2192 8,4614 0,8996 1,3442 130,9958

6.3

Vytvoreni trénovaci mnoziny

Dal$im krokem je vytvoreni aplikace pro automatické vypocty piiznakt pro rizné

typy modulace s rliznymi parametry signalu, a to jsou vzorkovaci kmitocCet a SNR.

Pred vlastnim ucenim sité je nutno mit vhodné vybrana ucebni data dostatecné

reprezentujici jednotlivé stavy ulohy, které by ve vypocetnim procesu meéla sit umét
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rozhodovat, pro toto je nutné vytvorit matice. Prvni ¢ast matice je tvofena vektory s
charakteristickymi priznaky danych modulaci, druha ¢ast matice se sklada z cilg, a to
jsou hodnoty, odpovidajici zvolenym druhtim modulaci. Tato matice byla importovana
do souboru ,*xIs“ pomoci prostfedi MATLAB. Matice s cili miZe mit obecné az n vzord,
ale minimalni pocet vzori musi odpovidat poctu zkoumanych druhti modulovanych
signdli (v naSem ptipadé je to 5 typli modulovanych signalli, tedy je zapotiebi
minimalné 5 vzort). Pro nazornost jsou tyto matice zobrazeny na obrazku 6.1.

Yimax Yimax Ymax Ymax Yimax

SigmaapP SigmaAP SigmahAP SigmaApP SigmaaAp
PHznaloy SigmaDP SigmaDP SigmaDP SigmaDP SigmaDP

Sigmahdi Sigmahid Sigmald Sigmahd Sigmabi

SigmaAF SigmaAF SigmaAF SigmaAF SigmaAF

Cili 1 2 3 4 5
Druh ASK FSK BPSK QPSK 160AM
modulace

Obr. 6.1 Matice cilti a priznaki

Dale je uvedeno, jak byla provedena implementace uloZeni priznakd a cilt
modulace ASK do trénovaci matice, pro nasledujici trénovani neuronové sité. Pro
kaZdou hodnotu SNR a hodnotu vzorkovaciho kmitoctu vypocita aplikace piiznaky,
navrzené Azzouzem a Nandim|[8], a uklada je do pomocné matice. Potom hned pridava
vektor cile, odpovidajici druhu modulace. Poslednim krokem je ulozit ziskané hodnoty

do trénovaci mnoziny.

for i= SNRValueMin:SNRpres:SNRValueMax
for §=2:1:10
fv=j*fc; % vzorkovaci kmitocet
for k=1l:1:Pocet iteraci
disp ('Spusteni modulace ASK...'");

[ModSigl, tl] = ASK(T,R,fv,fc,1);

VektorASK = VypocetPriznaku (ModSigl, tl);

$VektorASK = VektorASK/max (max (VektorASK)); % normalizace
ModVektorASK = [VektorASK, 1, 0, 0, 0, 0];

Mnozina = [Mnozina; ModVektorASK; ModVektorFSK;

ModVektorBPSK; ModVektorQPSK; ModVektorl6QAM] ;
end
end
end

kde snRvalueMin je minimalni hodnota SNR, snrpres je krok SNR, sNrRvalueMax
je maximalni hodnota SNR, fv je vzorkovaci kmitoCet, fc je kmitocet nosné, Modsigl
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je modulovany signal, t1 je casovy vektor, T je celkova doba simulace,
VypocetPriznaku je aplikace vypoCtu priznakd wMnozina je matice s priznaky
ModVektorASK je matice obsahujice piiznaky modulace ASK, ModvektorFsSk je matice
obsahujice priznaky modulace FSK, ModvektorBPsk je matice obsahujice priznaky
modulace BPSK, Modvektorgopsk je matice obsahujice priznaky modulace QPSK,
Modvektor160aM je matice obsahujice priznaky modulace 16QAM.

V pripadé potfeby normalizace hodnot priznaki pro uceni neuronové sité staci
odkomentovat rddek normalizace, ktery provede déleni priznakli na maximalni
hodnotu téchto piriznaki, aby vysledky byly v rozsahu od 0 az 1 Tuto normalizaci
piiznaki pouZzivaji Azzouz a Nandi [8] pro zrychleni u¢eni neuronové sité.

Pro zlepseni kvality u¢eni umeélé neuronové sité v této diplomové praci byly
zvoleny nasledujici parametry v aplikaci vytvoreni trénovaci mnoziny, které jsou
uvedeny v tabulce 6.3.

Tab. 6.3 Zvolené parametry pro vytvoreni trénovaci mnoZiny

Signal-to-noise ratio, SNR [-10; 50]

Vzorkovaci kmitocet, fv , - fe .
kde fc je kmitoCetnosné a j € [2;10]

Pocet opakovani pro kazdy SNR a

e . . . 100
vzorkovaci kmitocet, Pocet_iteraci

Vysledkem jsou dvé trénovaci mnoziny, které obsahuji vysledky vypoctu priznakt
podle metody, kterou nabidli Azzouz a Nandi[8]. Stru¢ny priklad téchto priznaki je v
tabulkach 6.4 a 6.5.

Tab. 6.4 Priklad trénovaci mnoZiny bez normalizace piiznaki

] Typ
044 OaF 0ap Opp Ymax Cil
modulace

0,1078 | 1,4825 | 0,1449 | 0,1669 | 299,8015| 1 | 0 | 0 | O | O ASK
0,0494 | 0,1675 | 0,9292 | 1,8321 | 0,0917 oOo(1,0|0]O0 FSK
0,0669 | 1,4601 | 0,1564 | 1,5556 | 1,9993 oOojo0o|]1[0]O0 BPSK
0,0540 | 1,2426 | 0,9578 | 1,6513 | 03144 [0 | 0O | O | 1 | O QPSK
0,1891 | 1,5044 | 0,9035 | 1,7072 | 289,1561 | 0 | O | O | O | 1 16QAM
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Tab. 6.5 Priklad trénovaci mnoZziny s normalizaci priznakii

, Typ
044 O4F Opp Opp Ymax Cil
modulace

2,5833e-04 | 0,0015 | 22978e-05 | 2,4650e-05 | 1 1lolololo ASK
0,0065 0,0325 | 0,5109 1 0,007710(1(0|0]|O0 FSK
0,0149 0,8697 | 0,0259 0,4754 1 0/0|1|01]0 BPSK
0,0065 1 0,1763 0,3534 00599 (0(0|0|1|0 QPSK
0,0013 0,0478 | 0,0056 0,0081 1 0/0/0|0|1] 16QAM

Konecné trénovaci mnoziny maji 274500 vzort, to je 54900 vzort pro kazdy druh
modulace, coz bude stacit pro Uispésné trénovani umélé neuronové site.

6.4 Vytvoreni neuronové sité v prostredi Matlab

Pro potteby rozpoznavani digitalnich modulaci pomoci umélych neuronovych siti
byla vyuZita knihovna Neural Network Toolbox. Neural Network Toolbox je sada
aplikaci nabizejici funkce pro modelovani komplexnich nelinearnich systém, které
jsou obtiZzné analyticky modelovatelné. Neural Network Toolbox umoZnuje design,
trénovani, vizualizaci a simulaci neuronovych siti a obsahuje nastroje pro vytvareni
neuronovych siti uréenych pro Kklasifikaci dat, predvidani ¢asové rady, modelovani
dynamickych systémi, rizeni a dalsi aplikace[31].

Postup navrhu struktury neuronové sité je zaloZen na testovani riiznych struktur
za UcCelem dosazeni prijatelné presnosti. Z hlediska Feseni problému rozpoznavani
diskrétné modulovanych signdlii je velmi obtiZné vybrat optimalni strukturu umélé
neuronové sité[32].

Z divodi uvedenych v minulych kapitoldch pro praktickou realizaci umélé
neuronové sité, ktera bude pouZita pro nasledujici klasifikaci problému, byly zvolené
sité se dvéma skrytymi vrstvami a s jednou skrytou vrstvou, ale s modifikovanym
poctem neurond na vystupni vrstvé tak, aby pocet neurond odpovidal poctu druhi
vybranych modulaci. Tyto modifikované neuronové sité jsou na obrazcich 6.2 a 6.3.
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Vstupni vrstva Skrytd vrstva Vystupni vrstva

Obr. 6.2 Modifikovana neuronova sit' s jednou skrytou vrstvou

Vstupni vrstva 1. skryta vrstva 2. skryta vrstva Vystupni vrstva

Obr. 6.3 Modifikovana neuronova sit se dvéma skrytymi vrstvami

Nandimu i Azzouzovi [8] [9], Richterové [32] i Iversnovi [33] se jako nejvhodné;jsi
pro feSeni problému rozpoznavani diskrétnich modulovanych signalt jevi vicevrstvé
umélé neuronové sité. Uméla neuronova sit, kterd bude pouzita pro tento problém
klasifikace, je vicevrstvy perceptron (Multi-Layered Perceptron - MLP). V Matlabu je
pojmenovana jako feed-forward back-propagation network.

Tato sit mlze byt realizovana pomoci grafického spravce sité nntool (obr. 6.4).
MLP se musi skladat ze vstupni vrstvy, jedné skryté vrstvy nebo dvou skrytych vrstev
a vystupni vrstvy. Vstupni vrstva musi mit pét uzl{, z nichz kazdy bude predstavovat
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jeden z péti klicovych priznakl uvedenych vyse. Vystupni vrstva musi mit také pét uzld,
z nichz kazdy predstavuje jedno z péti modulacnich schémat. Pocet uzli ve skrytych
vrstvach je zvolen podle zakladni neuronové sité Azzouza i Nandiho [8].

4 Neural Network/Data Manager (nntool) - — [m] *
g Input Data: m Metworks E | Qutput Data:
@ Target Data: Error Data:
) Input Delay States: ~) Layer Delay States:
% Impaort... o New... Open... Export... M Delete '\{) Help @ Close

Obr. 6.4 NNTOOL v Matlab

Nntool nabizi celou fadu Skoleni a uceni neuronovych siti. Zde bude zvolena cvicna
metoda Levenberg-Marquardt (LM), protoZe prokazala dobré vysledky v podobném
problému klasifikace [8], [33], [34], ale dale m{Ze byt zaménéna za vyhodnéjsi metodu.
Metoda LM je itera¢ni metoda, ktera reSi problém minimalizace sumy kvadratu
odchylek obecné nelinearni funkce [35]. Algoritmus LM je povaZovan za jeden z
nejrychlejsich tréninkovych algoritmi, ale jeho hlavni nevyhodou je, Ze ma pozadavek
na velikost paméti [36]. Existuji zplsoby, jak sniZit vyuziti paméti, ale tim je zvySena
doba provadéni.

Uzly v neuronové siti mohou mit rizné aktivacni funkce. Mezi nejcastéjsi aktivacni
funkce ve vicevrstvém perceptrone patii esovity log-sigmoid, ktery se pohybuje v
rozmezi od 0 do 1 a tan-sigmoid, ktery se pohybuje od -1 do 1. Podle Haykina [37] se
sit obecné uci rychleji pri pouziti funkce aktivace tan-sigmoid. Pristup, ktery zde bude
pouzit, je identicky s [37], ktery pouZival tan-sigmoid pro skryté vrstvy a log-sigmoid
pro vystupni vrstvu.

Vytvorené umeélé neuronové sité pro nasledujici uceni a klasifikaci v diplomové
praci jsou na obrazcich 6.5 a 6.6.
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4\ Custom MNeural Network (view) — O X

Hidden Layer QOutput Layer

Input

10 5

Obr. 6.5 Vytvoiena neuronova sit' pro Klasifikaci s jednou skrytou vrstvou

4\ Custom Meural Metwork (view) — O X

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

12 12 5

Obr. 6.6 Vytvorena neuronova sit pro Kklasifikaci s dvéma skrytymi vrstvami

6.5 UcCeni umélé neuronové sité

Dosud jsme se zabyvali pouze pripravou koeficientli, které budou vstupovat do
neuronové sité. Samotny proces rozpoznavani zabezpecuje jiZ natrénovana
(adaptovanad) sit.

Jak bylo jiZz zminéno, vytvorené neuronové sité vyuzivaji uceni s uclitelem. Po
predchozich krocich se program dostal do faze, kdy jsou vypocitany priznaky rtiznych
druhii digitalnich modulaci, a je vytvorena trénovaci mnoZina, ze které jsou jako vektor
predany priznaky do vstupu neuronové sité, a jako vektor jsou predany cile na vystup
neuronové sité.

Pro klasifikaci je pouZit vicevrstvy perceptron s trénovacim algoritmem zpétného

v

$ifeni chyby (backpropagation). Jak jiZ bylo v teorii uvedeno, jedna se o neuronovou
sit, jejiz tlohou je Kklasifikovat vzory do pfedem znamych tfid. V naSem pripadé bude
neuronova sit klasifikovat ptiznaky do péti tiid.

Neuronova sit' se snazi srovnavanim aktualniho vystupu s poZadovanym vystupem
(ucitelem) prenastavit vahy sité tak, aby se pti daném konkrétnim vstupu snizil rozdil
mezi skute¢nym a poZadovanym vystupem.

Pro uceni neuronové sité staci v Nntool v prostiedi Matlab zvolit parametry uceni
a stisknout tlacitko ,Train Network“(obr. 6.7). Zvolené parametry jsou vybrany podle
téch parametrq, které uvedli ve své praci Azzouz a Nandi[8]. Pti dosazeni néjakého

kritéria stop funkce se sit’ prestava ucit a miizeme nasledné ovérit jeji chybovost.
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1 Metwork: network1 = — O ot

View Train  Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine false mu_dec 0.1

show 25 mu_inc 10

epochs 50000 Mu_rmax 10000000000
time Inf

goal le-2

min_grad 1e-07

max_fail 100

E}J Train Metwork

Obr. 6.7 Parametry uceni neuronové sité

VSechny neuronové sité dosahly stop kritéria v 50000 epochach a prestaly se ucit.
Neuronova sit’ s jednou skrytou vrstvou bez normalizace ptiznaki se ucila skoro 20
hodin a s normalizaci priznakl se ucila skoro 12 hodin. Neuronova sit se dvéma
skrytymi vrstvami bez normalizace ptiznaku se ucila skoro 30 hodin a s normalizaci
priznaki skoro 16 hodin. To je docela dlouha doba a neexistuje dostate¢na jistota, ze
pouZzité parametry neuronové sité privedou ke kvalitnimu vysledku rozpoznavani
druhii modulace. Je potreba optimalizovat proces uceni.

6.6 Vytvoreni aplikace vypoctu chybovosti neuronové sité

Nasledujicim krokem je implementace aplikace, ktera vytvoiri nové odliSné
modulace riznych typu signaldi, spocita nové priznaky a provede rozpoznavani pomoci
simulace neuronové sité a porovna vysledek s cili.

Déale je ukdzano na priklade modulace ASK, jak byla provedena implementace.
Simulace se provadi pro kaZzdou hodnotu SNR a hodnotu vzorkovaciho kmitoctu.

Celkovy pocet téchto simulaci odpovida zvolenému poctu pokust.

for i= SNRValueMin:SNRpres:SNRValueMax
for j=2:1:10

fv=j*fc; % vzorkovaci kmitocet

for j=1:1:PocetPokusu

[Mod sigl,tl] = ASK(T,R, fv,fc,1i);

forNetASK = VypocetPriznaku (Mod sigl, tl);

$forNetASK = forNetASK/max (max (forNetASK)); % normalizace
AnsASK = round(sim(net, forNetASK'));

MaticeASK = [MaticeASK; AnsASK'];

end

end
end
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kde sNrvalueMin je minimalni hodnota SNR, snrpres je krok SNR, sNrRvalueMax
je maximalni hodnota SNR, fv je vzorkovaci kmitocet, fc je kmitocet nosné, mModsigl
je modulovany signal, t1 je casovy vektor, T je celkovd doba simulace,
VypocetPriznaku je aplikace vypoctu priznak(, net je naucend neuronova sit, Ansask
je ziskana odpovéd, Maticeask je matice osahujice ziskané odpovédi.

Simulace neuronové sité se provadi pomoci prikazl ,sim“ v prostiedi Matlab.
Vysledek je potreba zaokrouhlit, aby bylo moZné klidné srovnavat s hodnotami cildi.
Pro nasledujici vypocCty ulozime vysledky do pomocné matice, kde kazda provedena
simulace bude mit sviij radek.

Tady byla také realizovana moZnost vyuziti normalizace priznakd. V pripadé
potireby normalizace hodnot priznakli pro ovéreni chybovosti neuronové sité staci
odkomentovat fadek normalizace.

Déle je potieba srovnat zapsany vysledek s cili, kterych muselo byt dosaZeno. V
pripadé aspésného rozpoznavani pridavame 1 pro zvoleny typ modulace a az cyklus
piestane pocitat, spocitame procento Uspéchu a zapiSeme toto procento uspésného

rozpoznavani do pomocné matice pro kazdou hodnotu SNR zvlast.
for o=1:1:PocetPokusu

indASK = (i1i-SNRValueMin) *PocetPokusu/SNRpres+o;
if MaticeASK (indASK,1l) == &&
MaticeASK (indASK,2) == 0 &&
MaticeASK (indASK,3) == 0 &&
MaticeASK (indASK,4) == 0 &&
MaticeASK (indASK,5) == 0

UspechASK =UspechASK+1;

end
end
ProcUspechASK = UspechASK*100/PocetPokusu;
MaticeProcUspechASK = [MaticeProcUspechASK; ProcUspechASK];

kde snrRvalueMin je minimalni hodnota SNR, snrpres je krok SNR, Maticeask je
matice osahujice ziskané odpovédi, indask je index v matice, uspechask je hodnota
uspésSného rozpoznavani, ProcUspechAsk je hodnota UspéSného rozpoznavani v
procentech, MaticeProcUspechASK je matice obsahujice ziskana procenta.

Pro jednodussi analyzu vysledki nakreslime grafy se vSemi hodnotami tispésného
rozpoznavani pro kazdy typ modulace. Hodnoty tispésného rozpoznavani jsou zavislé
na hodnoté SNR.

figure('Name', 'All-in-One', "NumberTitle', 'off")

plot (SNR, MaticeProcUspechASK, SNR,MaticeProcUspechFSK, SNR, ...
MaticeProcUspechBPSK, SNR,MaticeProcUspechQPS3K, ...
SNR,MaticeProcUspechl6QAM) ;

legend ('ASK', '"FSK', '"BPSK', 'QPSK', "16QAM") ;

axis ([ SNRValueMin SNRValueMax 0 100]);

grid on;

xlabel ("SNR'") ;

ylabel ('Procent uspechu');

title('All in One');
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kde snr je matice hodnot SNR, snrRvalueMin je minimalni hodnota SNR,
SNRValueMax je maximalni hodnota SNR, MaticeProcUspechaAsSk je matice obsahujice
ziskana procenta uspésného rozpoznavani modulace ASK, MaticeProcUspechFSK je
matice obsahujice ziskana procenta uspéSného rozpoznavani modulace FSK,
MaticeProcUspechBPSK je matice obsahujice ziskand procenta uspésného
rozpoznavani modulace BPSK, MaticeProcUspechoPsSK je matice obsahujice ziskana
procenta uspésného rozpoznavani modulace QPSK, MaticeProcUspech160aAM je matice
obsahujice ziskana procenta dspésného rozpoznavani modulace 16QAM.

Autorem této diplomové prace byly zvoleny nasledujici parametry testovani umelé
neuronové sité, které jsou uvedeny v tabulce 6.6. Cim vy$$i bude pocet pokusti na
testovani umeélé neuronové sité pro kazdou hodnotu SNR, tim bude vyssi presnost
vysledku chybovosti.

Tab. 6.6 Parametry testovani umélé neuronové sité

Signal-to-noise ratio, SNR [-10; 50]
Vzorkovaci kmitocet, fv ] ] f C_’ . ]
kde fc je nosny kmitoCeta j € [2; 10]

Pocet opakovani pro kazdy SNR a

vzorkovaci kmitocet, PocetPokusu 100
Kmitocet nosného signalu 10 MHz
Pocet bitl 10000
Délka analyzovaného signalu 20001 vzorkt

6.7 Vytvoreni aplikace pro vyuziti neuronové sité

Poslednim krokem je implementovani aplikace, ktera umozni vyuziti vytvorené a
naucené umeélé neuronové sité. Zakladem je mozZnost pouZit libovolné nastaveni
parametrii signalu, vcetné moZnosti zvolit druh modulace pro nasledujici
rozpoznavani, protoze v praci se vZidy setkdme s nahodnymi signaly, o kterych nic
nevime.

Aplikace byla vytvorena formou dialogu s uzivatelem v prikazovém radku (CLI —
Command-line interface) v prostiedi Matlab. Prikazovy radek predstavuje uzivatelské
rozhrani, ve kterém uZivatel s programy nebo opera¢nim systémem komunikuje
zapisovanim prikazii do piikazového tfadku. Na rozdil od textového rozhrani a
grafického uzivatelského rozhrani nevyuzivd mys$ ani menu a nedovede pracovat s
celou plochou obrazovky (terminalu)[38]. Uzivatel vklada prikazy napsanim jejich
nazvu a stiskem klavesy ,Enter”. Interpret prikazl pak vloZzeny text prijme, analyzuje a
spusti prislusny program. Uzivatel miiZe zvolit libovolné hodnoty SNR, vzorkovaciho
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kmitoctu a vybrat typ modulace, ktery je potiebny. Na obrazku 6.8 je ukazano, jak
vypada implementovana aplikace a jak probiha dialog s uZivatelem.

Command Window

Dobry den,

Ted si zwvolite parametry signalu pro rospoznavani.
Napiste wvzorkovaci kmitocet (2-10) [10]: 5
Napiste SNR [25]: 15

Napiste cislo modulace, pro ASK:1l, pro FSK:Z,
pro BPSK:3, pro QPSK:4, pro 1eQAM:5

Co jste wybral? [3]: 1

Spusteni modulace ASK...

Pracuji...

Neuronova sit to rospoznava jako ASK

Checete opakovat? (y/n) [y]l:in

Na shledanou

Obr. 6.8 Priklad dialogu implementované aplikace pro vyuZiti neuronové sité

6.8 Prvni experimenty

NaSe prvni experimenty s umélou neuronovou siti se budou skladat ze dvou ¢asti.
V prvni ¢asti porovname vysledky nasich vytvorenych a nau¢enych neuronovych siti s
jednou skrytou vrstvou bez a s normalizaci piiznakd pomoci taky vytvorené aplikace
vypoctu chyb. Cilem druhé ¢asti je porovnat vysledky nasich vytvotrenych a naucenych
neuronovych siti se dvéma skrytymi vrstvami bez a s normalizaci ptiznakt. Timto
ovérime existujici metodu rozpoznavani digitalnich modulaci pomoci neuronovych siti.

Postupné spustime vytvorené aplikace vypoctu uspéchu rozpoznavani, pro kazdou
naucenou neuronovou sit zvIast.

Prvni test udélame s neuronovou siti s jednou skrytou vrstvou bez normalizace
priznakt. Graf s vysledkem je uveden na obrazku 6.9. Podle grafu je vidét, Ze celkovy
vysledek je docela dobry, ale existuje néjaky problém rozpoznavani druhti modulace
BPSK a QPSK pti hodnotach SNR nizsich nez 15dB, coZ miiZe ovlivnit stiedni ispéch
rozpoznavani. Je patrné, Ze rozloZeni uspésnosti je rovhomérné.
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Obr. 6.9 Graf uspéchii rozpoznavani pomoci neuronové sité s jednou skrytou
vrstvou

Druhy test udélame s neuronovou siti s jednou skrytou vrstvou s normalizaci
priznakl. Graf s vysledkem je uveden na obrazku 6.10. Podle grafu je vidét, Ze
neuronova sit se naucila dobfe urcit typy modulace ASK, FSK a QPSK, ale ma velky
problém s odliSenim modulace 16QAM. Je patrné, Ze rozloZeni uspésnosti neni

rovnomerné.
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Obr. 6.10 Graf aspéchii rozpoznavani pomoci neuronové sité s jednou skrytou
vrstvou s normalizaci priznaki

39



Treti test udélame s neuronovou siti se dvéma skrytymi vrstvami bez normalizace
priznaki. Graf s vysledkem je uveden na obrazku 6.11. Podle grafu je vidét, Ze mame
maly problém s rozpoznavanim druh@i modulace BPSK a QPSK pii velmi nizkych
hodnotach SNR, ale celkem je vysledek idedlni, a miZeme hned zacit vyuZzivat
neuronovou sit. Je patrné, Ze rozloZeni uspésnosti je rovnhomérné.

All in One
100 T T = T T —
_fh ASK
wor i Fsk |
( BPSK
BO[ | / QPsK | |
( | 16QAM
TO | i
2 N
I
S s0 | i .
Q | |
[T5] 1 )
2 s0f f i
= | ,.\/u
[15] I\
g 40 || .
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Obr. 6.11 Graf ispéchii rozpoznavani pomoci neuronové sité se dvéma skrytymi
vrstvami

Posledni test udélame s neuronovou siti se dvéma skrytymi vrstvami s normalizaci
priznakl. Graf s vysledkem je uveden na obrazku 6.12. Podle grafu je vidét, Ze
normalizace priznakd znova zhorsila odliSeni druhu modulace 16QAM, jako je ve
druhém testu s neuronovou siti s jednou skrytou vrstvou. Rozpoznavani modulace
BPSK se také zhorsilo pii hodnotach SNR do 20dB. Je patrné, Ze rozlozeni dspésnosti

neni rovnomeérné.
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Obr. 6.12 Graf ispéchii rozpoznavani pomoci neuronové sité se dvéma skrytymi
vrstvami s normalizaci priznaka

Azzouz a Nandi ve své praci[8], spocitavaji stifedni hodnotu uspésného
rozpoznavani podle SNR, ktery ma hodnoty 10dB a 20dB, protoZe ptiblizné s témito
hodnotami se mliZeme nejcastéji setkat v praxi, a pri SNR 30dB a vyssi hodnoté dochazi
témér k nedostatku Sumu. Pri niz§ich hodnotach SNR je porucha signalu docela velka a
vysledek rozpoznavani miiZze byt nekorektni. V této diplomové praci pouZijeme stejny
zplsob vypoctu stiedni hodnoty uspéchu. Vysledky uspésSného rozpoznavani
vytvorenych neuronovych siti jsou uvedeny v tabulce 6.7.

Tab. 6.7 Vysledek testovani nau¢enych neuronovych siti

Parametry sité a

Procento spravného rozpoznavani

Stiredni uspéch

normalizaci piiznakt

priznaki SNR 10dB | SNR 20dB . Bez Sumu
se Sumem
1 skryta vrstva bez
. ., R 91% 97,2% 91,6% 99,6%
normalizace priznakil
1 skryta wvrstva s
., . 80,2% 82,4% 100%
normalizaci priznaki
2 skryté t b
SKIYIE VIStvy Dez 98,2% 99,8% 99% 100%
normalizace priznakl
2 skryté t
SKryte vrstvy s 91,8% 95% 93,4% 100%
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Jak je vidét z tabulky 6.7 a provedenych testi, nejhorsich vysledkii se Sumem bylo
dosazeno pri pouziti normalizace priznaki. To je mozné kvili tomu, Ze vyuzivame v
této diplomové praci jiné typy modulace, neZ jsou uvedeny v praci Azzouze a Nandiho
[8]. Nejlepsiho vysledku bylo dosaZeno pti vyuziti neuronové sité se dvéma skrytymi
vrstvami bez normalizace priznaki, ktery je skoro stejny jako v doporucené literatuie
i kdyZ vyuzivame jiné typy modulaci. V idedlnim pripadé, kdyZ neni Zadny Sum, kazda
neuronova sit' se naucila dobie rozpoznavat rizné typy modulace skoro se 100%
uspéchem, ale v praxi se s témito pripady nesetkame.

Podle provedenych testii miZeme fict, Ze vybrana metoda rozpoznavani druhi
modulace pomoci umélé neuronové sité dokazala dosdhnout dobrych vysledkd, a Ze v
nasem piipadé je lepsi pouzivat trénovaci mnozinu bez normalizace priznakd, a pro
zrychleni uceni neuronové sité je lepsi vybrat novou metodu. V dalsi kapitole se
budeme zabyvat optimalizaci parametrt neuronovych siti.

42



7. OPTIMALIZACE PARAMETRU NEURONOVE
SITE

7.1 Priprava pro optimalizaci

Jak jiz bylo zminéno v minulych kapitolach, mnohé parametry lze jeSté treba urcit
metodou pokus-omyl a stavajici teoretické vysledky poskytuji pouze slabé voditko pro
vybér téchto parametrl v praktickych aplikacich. Tyto parametry jsou naptiklad:

e kolik vrstev je potiebnych pro tento ukol,
e kolik byste méli zvolit prvkl v kazdé vrstvé,

e jaké aktivacni funkce pouZit,

e jaka velikost pripravenych vzorki je potrebna k dosaZeni , dobré“ schopnosti

sité generalizovat.

V minulé kapitole bylo dosazeno dobrych vysledkii a diky tomu neni potieba
zvétSovat pocet vzorkl v trénovaci mnoziné. Ostatni uvedené parametry je mozné
zménit pri vytvoreni umélé neuronové sité. Pro snadnou zménu téchto parametri
vytvorime aplikaci, ktera predstavuje dialog s uzivatelem (na obr. 7.1) a povoluje zvolit
nasledujici parametry:

e funkce méreni vykonnosti (perfrcn v Matlab)

e trénovaci funkce (trainFcn v Matlab)

e funkce aktivace ve vystupni vrstvé (transferrcn v Matlab)

e pocet vrstev neuronové sité

e pocet neuront ve skryté vrstvé

e funkci aktivace ve skrytych vrstvach (transferren v Matlab)

Command Window

Dobry den,

Ted si zvolite parametry neuroncve siti pro rospoznavani.
Napiste perfFcn [33e]: s3e

Napiste trainFcn [traingdx]: trainlm

Napiste transferFcn vystupni vrstvy [purelin]: logsig
Napiste pocet vrstev (1-3) [Z2]:

Napiste pocet neuronu prvni skryte vrstvy [12]:

Napiste pocet neuronu druhe skryte vrstvy [12]:

Napiste transferFcn 1. vrstvy [tansig]:

-

Napiste transferFcn 2. vrstvy [tansig]:

Obr. 7.1 Priklad dialogu s uzivatelem pro vybér parametrii neuronové sité

Tato aplikace predava zvolené parametry také do vytvorenych funkci v prostiedi
Matlab, které umoZzni vytvorit a naucit neuronové sité s jednou skrytou vrstvou, se
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dvéma skrytymi vrstvami nebo se tfemi skrytymi vrstvami. Tyto funkce byly
automaticky vytvoreny pomoci grafického spravce sité nntool Po predani téchto
parametrl najdou tyto funkce vytvorenou trénovaci mnozinu, a predavaji z ni na vstup
neuronové sité priznaky modulace a na vystup neuronové sité cile, kterych ma byt
dosaZeno. Potom tyto funkce spusti proces u¢eni neuronové sité pomoci prikazu train
v prostredi Matlab. Po skonceni tréninku sité 1ze ulozit do souboru s nazvem ,*.mat"“
pomoci prikazu save. AZ probéhne proces uceni, funkce spusti vytvorenou aplikaci
vypoctu chybovosti neuronové site.

7.2 Vybér parametri pro optimalizaci

Pro zrychleni uc¢eni neuronové sité byla Azzouzem a Nandim [8] vybrana metoda
normalizace priznak, ale podle prvnich testli nedokazala mit dobré vysledky pro
zvolené druhy modulace a celkova doba uceni trva pomérné dlouho. Nasim ukolem je
vybrat novéjsi a vhodnéjsi metodu pro zrychleni uceni neuronové sité.

Neuronové sité jsou neodmyslitelné paralelni algoritmy. Vice paralelnich
procesort, grafickych procesorti (GPU — graphic processing unit) a clusterl pocitaci
s vice procesory a grafickymi procesory mohou vyuZit této paralelnosti.

Vicejadrové stroje a vicevlaknova technologie umoznuji védciim, inZenyriim a
finanénim analytiklim urychlit vypocetné intenzivni aplikace v rliznych oborech. Dalsi
typ hardwaru dnes slibuje jesté vyssi vypocetni vykon: graficka jednotka.

Procesor (CPU) Graficky procesor (GPU)

i (o
| DO0O0OOO0000000oobOo
| DO0000000000o00oodnd
o o
i | o
Y
I o o o
L DO0000000000000004d

Jadro 1 Jadro 2

Jadro 3 Jadro 4

| o o
| o
| v

Mezipamét

. , w Pamét zafizeni
Systemova pamet

Obr. 7.2 Porovnani CPU! a GPU

1 CPU (central processing unit) — centralni procesorova jednotka je v informatice oznaceni
zakladni elektronické soucasti v pocitaci, ktera umi vykonavat strojové instrukce, ze kterych je tvoren
pocitacovy program a obsluhovat jeho vstupy a vystupy[39].
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Plvodné pouzité k urychleni vykreslovani grafiky, GPU maji stale vétsi uplatnéni
ve védeckych vypoctech. Na rozdil od tradi¢niho procesoru, ktery obsahuje jenom par
jader, GPU maji masivné paralelni fadu celociselnych a s plovouci desetinnou ¢arkou
procesori a vysokorychlostni pamét. Typicky GPU obsahuje stovky téchto mensich
procesort (obr. 7.2) [43].

Souprava Parallel Computing Toolbox, je-li pouZita ve spojeni s Neural Network
Toolbox, umoznuje uceni a simulaci neuronovych siti s vyuzitim kazdého z paralelnich
rezimi. Pro vyuziti paralelnich vypocti pomoci CPU je nutné funkce ucenf neuronové
sité doplnit prikazem 'userarallel’, 'ves'.Aby bylo mozZné snadno vyuZzivat graficky
procesor, staci funkci u€eni neuronové sité doplnit prikazem 'useGPU','yes' a prostredi
Matlab zacne vyuZivat existujici grafickou kartu na pocitaci. Dale jsou uvedeny piiklady
téchto navrzenych piikazu.

[network]=train (network,P, T, 'useParallel', 'yes'); % Vyuziti CPU
[network]=train (network,P, T, "useGPU', 'yes'); % Vyuziti GPU

kde network je vytvoiena sit, p je matice priznakd, T je matice cild.

V této diplomové praci pro nasledujici testy budeme pouZivat jenom metodu
vyuzivajici grafickou jednotku, protoZe ¢as uceni neuronové sité bude nékolikrat nizsi
nez pti vyuziti CPU.

Znacné zvySend propustnost umoznéna pomoci GPU vSak néco stoji. Podle
dokumentace Matlab neni moZné vyuZivat trénovaci metodu Levenberga-Marquardta
(LM), je potieba ji vyménit napriklad za algoritmus Variable Learning Rate (traingd
nebo traingdx v Matlab). traingd je funkce Skoleni sité, ktera aktualizuje hodnoty vah
a predsudku podle gradientu sestupu chybnosti [41]. traingdx je funkce Skoleni site,
ktera aktualizuje hodnoty vah a predsudku podle gradientu sestupu chybnosti a
adaptivni rychlosti uceni[42].

7.3 Provedeni testu

Ted je potfeba otestovat rlizné parametry neuronové sité”. Zde budou uvedeny
pouze nejlepsi vysledky. Postup hledani optimalni konfigurace jiz byl uveden drive a
obsahuje jenom metodu pokus-omyl. Také budeme postupné piidavat a odebirat
neurony a sledovat pribéh trénovani a porovname vysledky nad testovacimi daty.

Autorem této diplomové prace pro nasledujici testy byla vyuZita jedna graficka
karta nVIDIA GIGABYTE GTX 970, ktera ma 1664 jader CUDA (Compute Unified Device
Architecture). CUDA je hardwarova a softwarova architektura, ktera umoznuje na GPU
spoustét programy napsané v jazycich C/C++, FORTRAN nebo programy postavené na
technologiich OpenCL, DirectCompute a jinych. Pouziti této architektury je omezeno
pouze na grafické akceleratory spolecnosti nVIDIA, ktera ji vyvinula[40]. Jak jiZ bylo
uvedeno v minulé podkapitole, pomoci zndmého jazyka MATLAB miiZzeme vyuzivat
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vypocetni technologii CUDA GPU, a nemusime se naucit sloZitosti architektur GPU nebo
pouziti nizkourovnovych vypocetnich knihoven GPU.

Celkem bylo provedeno 60 rliznych testli, a nejvice testli bylo provedeno s
neuronovou siti se dvéma skrytymi vrstvami, protoZze dokazala v predchozi kapitole
dosdhnout velmi vybornych vysledkd.

Bylo zjiSténo, Ze zvySovanim poctu neuront ve skrytych vrstvach ztraci neuronova
sit schopnost generalizace a dochazi k pretrénovani. Naopak sniZeni poCtu vykazuje
lepsi vysledky klasifikace druhti modulace.

Pii Klasifikaci druh@i modulace bylo autorem této diplomové prace dosazeno
zajimavych vysledki s jednovrstvymi sitémi, kde ve skryté vrstvé byl trojnasobek
poctu vystupnich neuroni.

Déle na obrazcich 7.3,7.4 a 7.5 jsou uvedeny grafy tispésného rozpoznavani pro
neuronové sité s jednou, se dvéma a se tremi skrytymi vrstvami, se kterymi byly

ziskany nejlepsi vysledky, a rozloZeni uspésnosti je rovnomérné.
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Obr. 7.3 Graf nejlepsich uspéchii rozpoznavani pomoci neuronové sité s jednou skrytou
vrstvou
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Obr. 7.4 Graf nejlepSich iispéchii rozpoznavani pomoci neuronové sité se dvéma
skrytymi vrstvami
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Obr. 7.5 Graf nejlepsich ispéchii rozpoznavani pomoci neuronové sité se tiremi
skrytymi vrstvami

Jak je vidét z tabulky 7.1, diky novym funkcim uceni a jinym parametrim uceni
neuronovych siti se podarilo ziskat lepsi vysledky pro neuronovou sit* s jednou skrytou
vrstvou a velmi podobné vysledky pro neuronovou sit* se dvéma skrytymi vrstvami.
Neuronova sit” se tifemi skrytymi vrstvami také dostala dobrych vysledkii.

47



Tab. 7.1 Nejlep$i vysledky testovani nauc¢enych neuronovych siti s vyuzitim GPU

Parametry sité

Procento spravného rozpoznavani

SNR 10dB

SNR 20dB

Stiredni aspéch
se Sumem

Bez Sumu

1 skryta vrstva,
sigmoidalni
pirenosova funkce ve
skryté vrstve,

funkce hyperbolické
tangenty ve vystupni
vrstvé

96,2%

99,6%

97,9%

99,8%

2 skryté vrstvy,
prenosova funkce
hyperbolické
tangenty ve skrytych
vrstvach.

linearni funkce ve
vystupni vrstvé

98,2%

100%

99,1%

100%

3 skryté vrstvy
prenosova funkce
hyperbolické
tangenty ve skrytych
vrstvach.

linearni funkce ve
vystupni vrstvé

97,8%

99,2%

98,5%

99,8%

Doba tréninku neuronové sité, diky zvolené metodé uceni pomoci grafické karty,

se znacné snizila a ted’ je vrozsahu od 20 minut do 1 hodiny pro stejné parametry uceni

s vyjimkou na trénovaci funkce.

7.4 Shrnuti

e Nejlepsich vysledki bylo dosaZzeno kombinaci prenosové funkce hyperbolické

tangenty ve skrytych vrstvach s linearni funkci ve vystupni vrstveé.

e Lepsich vysledkil bylo dosazeno s neuronovou siti se dvéma skrytymi vrstvami.

e Nejhtire rozpoznatelnym typem modulace je QPSK.

e Doba uceni neuronové sité pri vyuziti grafické karty se snizila nékdy 90x a

minimalné trva kolem 20 minut.
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8 ZAVER

V ramci diplomové prace byly popsany nékteré metody klasifikace digitalnich
signalli. Z nich byla vybrana piriznakovd metoda, protoze je jednodussi z hlediska
vypocetni sloZitosti a je nejméné ndro¢na na parametry signalu, a protoZe se ¢asto jako
klasifikator pouzivaji umeélé neuronové sité. Vzhledem k existujicim publikacim na
zakladé Kklicovych priznaki jsem uvedl, Ze nejlepSich vysledki bylo dosazeno s
vyuzitim neuronovych siti.

Dale byly popsany druhy modulaci, které maji byt pouZity pro rozpoznavani.
Nejvice pozornosti bylo vénovano charakteristickym vlastnostem signald.

V praci byly popsany teoretické zaklady nutné pro dobré pochopeni principi
nejpouzivanéjSich neuronovych siti. Bylo zde popsano pozadi algoritmu zpétného
S$ifeni chyby - backpropagation.

V samostatné kapitole byla uvedena metoda rozpoznavani digitdlnich modulaci
pomoci umélych neuronovych siti, kterd tam byla podrobné popsana, stejné jako byly
popsany vybrané klicové priznaky pro nasledujici klasifikace. Byly charakterizovany
schématy neuronovych siti, které Azzouz a Nandi [8] rozpracovali ve své praci.

Jednim z hlavnich cilt této diplomové prace bylo vytvoieni modulovanych signalt
a navrzeni priznaki, které budou pouzity pro klasifikaci digitalnich modulaci.
Parametry modulovanych signalti byly odebrany v praci, rovnéz byly zobrazeny
ziskané priznaky vytvoirenych modulovanych signali riiznych typt modulaci.

Soucasti diplomové prace bylo vytvoreni neuronové sité, kterou je nutné naucit. Z
knihovny Neural Network toolbox byla vybrana vrstvena perceptronova sit, ktera je
pro Kklasifikaci nej¢astéji pouzivana jinymi autory. Parametry neuronové sité byly také
vybrany podle praci jinych autorti. Také byly vytvoreny trénovaci mnoZziny a nasledné
provedena uceni neuronovych siti.

Existujici metoda dokazala dosdhnout dobrych vysledkd Klasifikace druhti
digitalnich modulaci, ale vykazovala velmi dlouhou dobu trvani procesu uceni
neuronové sité. Nejlepsich vysledkil bylo dosaZeno s dvouvrstvou neuronovou siti s 12
neurony ve skryté vrstvé. Celkova dspésnost klasifikatoru je 99%. Je mozné pokusit se
tyto klasifikace pouZit pro rozpoznavani realnych vzorkt modulovanych signal.

Posledni kapitola popisuje pripravu pro optimalizaci parametr neuronovych siti
a zvolenou metodu pro zkraceni Casu tréninku neuronovych siti. Realizované
experimenty poskytuji prehled o uspésnosti klasifikace a ukazuji zkraceni doby
tréninku nékde i 90x. Celkova uspésnost klasifikatoru po optimalizaci je 99,1%. Je
pravdépodobné, Ze existuje vyhodnéjsi kombinace parametri, se kterymi bude sit
schopna dosdhnout lepsich vysledki. Proto by pii dalsSim pokracovani bylo vhodné
otestovat i jiné metody uceni, kterych je v prostiedi Matlab hodné.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

ASK
BPSK
QPSK
FSK
QAM
AMR
DT
FB
ANN
SNR
CLI

AWGN -

CUDA
LM
MLP
CLI
PDP
SD
HD
CPU
GPU
LED
NRZ
WiFi
RFID
PAL
NTSC

OpenCL
NNTOOL

B
M

s¢(t)

Amplitude Shift Keying

Binary Phase Shift Keying
Quadrature Phase Shift Keying
Frequency Shift Keying

Quadrature Amplitude Modulation
Analog modulation recognition
Decision Theory

Feature Based

Artificial Neural Network

Signal to Noise Ratio

Command-line interface

Additive white Gaussian noise
Compute Unified Device Architecture
trénovaci metoda Levenberga-Marquardta
Multi-Layered Perceptron
Command-line interface

Parallel Distributed Processing
Standard Definition

High Definition

Central Processing Unit

Graphic Processing Unit
Light-Emitting Diode

Non Return To Zero

Wireless Fidelity

Radio Frequency Identification
Phase Alternating Line

National Television System(s) Committee
Open Computing Language

Neural Network Toolbox

je pocet bitli prenesenych v jednom signalovém prvku
je celkovy pocet stavi signalu

je harmonicky nosny signal

je amplituda

je thlovy kmitocet

je doba trvani signalového prvku

je obdélnikovy modula¢ni signal

jsou riizné frekvence
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d,ad, jsou pocatecni fazi
SpraSpg jsou bipolarni signaly NRZ (Non Return To Zero)

I; jsou vstupy neuronu
w; jsou synaptické vahy
f(x) je prenosova funkce neuronu (aktiva¢ni funkce)
y je vystup neuronu
z(t) je analyticky signal
x(t) je redlny signal
y(t) je Hilbertova transformace signalu x(t)
Ji je imaginarni jednotka
a(t) je okamZita amplituda
Y(t) je okamzita faze
o(t) je okamzita faze analytického signalu z(t)
N, je poCet vzorki v analyzovaném signalu
Acn (1) je hodnota centrované normované okamzité amplitudy
fs je vzorkovaci frekvence
a, (i) je normovana okamzita amplituda signalu
a(i) je okamzita amplituda
mg je stredni hodnota okamZité amplitudy
bnL je hodnota centrované nelinearni slozky okamzité faze
C je pocet vzorki
a; je prah
Oy (D) jsou hodnoty fazové charakteristiky bez podilu (Gc¢asti) nosné frekvence
dyw () je rozbalena (unwrapped) faze
fe je nosna frekvence
fn (@) je normovana okamzita frekvence
ms je stiredni hodnota okamZité frekvence
Ry je symbolova rychlost
f@ je okamZita frekvence.
Osr je smérodatnd odchylka absolutni hodnoty normované okamzité

frekvence pro Casovy segment, kde je signal nad Sumem

Oaa je smérodatnd odchylka absolutni hodnoty normované centrované
okamzité amplitudy

Opp je smérodatna odchylka centrované nelinearni slozky okamZzité faze pro
Casovy segment, kde je signal nad Sumem

Oap je smérodatna odchylka absolutni hodnoty centrované nelinearni slozky
faze pro Casovy segment, kde je signal nad Sumem

Vmax je maximalni hodnota vykonové spektralni hustoty centrované
normované okamzité amplitudy
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ASK je nazev funkce vhodny pro spusténi

T je celkova doba simulace

fc je nosn kmitocet

fv je vzorkovaci kmitocet

t je ¢asovy vektor

SNR je signal-to-noise ratio

Psignal je vykon signalu

Psym je vykon Sumu

Ps je vykon signalu

st je vytvoreny signal

noise je Sum

ask je signal se Sumem.

Mod_sig je realny signal pro zvolené modulace

z je ziskany analyticky signal

Ns je pocet vzork

Acn je normalizovany a centralizovany signal

C je pocet vzorki

PhiNLC je normalizovana a centralizovana faze

fregn je normalizovany a centralizovany kmitocet
SNRValueMin je minimalni hodnota SNR

SNRpres je krok SNR

SNRValueMax je maximalni hodnota SNR

ModSigl je modulovany signal

tl je Casovy vektor

network je vytvorena sit

P je matice piiznakt

T je matice cilt

Mnozina je matice s priznaky

net je naucena neuronova sit

AnsASK je ziskana odpovéd neuronové sité

MaticeASK je matice osahujice ziskané odpovédi

indASK je index v matice

UspechaASK  je hodnota uspésného rozpoznavani
ProcUspechASK je hodnota uspésného rozpoznavani v procentech
VypocetPriznaku je aplikace vypoctu priznakl

ModVektorASK je matice obsahujice priznaky modulace ASK
ModVektorFSK je matice obsahujice priznaky modulace FSK
ModVektorBPSK je matice obsahujice piiznaky modulace BPSK
ModVektorQPSK je matice obsahujice priznaky modulace QPSK
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Modvektor160aM  je matice obsahujice pfiznaky modulace 16QAM

MaticeProcUspechASK je matice obsahujice ziskana procenta
SNR je matice hodnot SNR
MaticeProcUspechFSK je matice obsahujice ziskand procenta

rozpoznavani modulace FSK
MaticeProcUspechBPSK je matice obsahujice
rozpoznavani modulace BPSK
MaticeProcUspechQPSK je matice obsahujice
rozpoznavani modulace QPSK
MaticeProcUspechl160AM je matice obsahujice
rozpoznavani modulace 16QAM.

ziskana

ziskana

ziskana

procenta

procenta

procenta
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PRILOHA 1
Zdrojovy kod: Aplikace vypoctu klicovych priznakii

function [ Priznaky ] = VypocetPriznaku( Mod sig,t )

Z=hilbert (Mod sig);
a=abs (2);
ma=mean (a) ;
an=a/ma;

acn=an-1;

Ns=length (acn) ;

GammaMax= (max ( (abs (fft (acn))) .”2))/length(Mod sig);
SigmaAA=sqgrt (1/Ns* (sum(acn.”2))-(1/Ns*sum(abs (acn))).”"2);

O=angle (Z2) ;
Onw=unwrap (0) ;
Onl=0nw'-2*pi*10000000*t (1:1length(2));

j=1;
for i=l:1length(Onl)
if an(i)>1
Onll (j)=0nl(1i);
J=3+1;
end
end
C=length (Onll);

Onl2 = [];
k=0;
for i=l:1length(Onll) %$normovani faze od -pi do pi

if Onll (i) > pi
k=round (Onll (i) / (2*pi));
Onl2(i)=0nll(i)- k*2*pi;

end;

if Onll (i) < -pi
k=round (Onll (i) / (2*pi));
Onl2 (i)=0nll (i) - k*2*pi;

end;

end;

Onlc=0nl2-mean (Onl2) ;

SigmaAP=sqgrt (1/C* (sum(Onlc.”2))-(1/C*sum(abs (Onlc))) ."2);
SigmaDP=sqgrt (1/C* (sum(Onlc.”2))-(1/C*sum(Onlc)) ."2);

freg=diff (Onl);

freg=freq((floor(0.01l*length(freq))) : (length(freq) -
floor (0.01*length(freq))));
J=1;

for i=l:length(freq)
if an(i)>1
freql (j)=freq(i);
j=3+1;
end



end

frega=abs (freql) ;
mfa=mean (freqga) ;
fregan=frega/mfa;

SigmaAF=sqgrt (1/length (fregan) * (sum(freqan.”2))-(1/length (fregan) *...
sum (abs (fregan))) ."2);

Priznaky = [SigmaAA SigmaAF SigmaAP SigmaDP GammaMax];

end
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PRILOHA 2

Zdrojovy kad: Aplikace vytvoreni trénovaci mnoziny
Y=========================== Jklid ==========================%

clearvars;

clc;

close all;

delete Mnozina.xlsx Mnozina;

o) o)

Q:::::::::::::::::::::Dialog s uzlivatelem==================x==\.

disp ('Dobry den, ") ;
disp('Ted se provede vytvoreni trenovaci mnoziny');

S==—====———=————===————==—=== Aplikace =====—==—=================={Y
Pocet iteraci = 100;

SNRpres = 1;

SNRValueMin = -10;

SNRValueMax = 50;

Mnozina = [];
MnozinaASK = [
MnozinaFSK = [
MnozinaBPSK =
MnozinaQPSK =
Mnozinal 6QAM =

’

]
17
[1;
[1;

[1;

for i= SNRValueMin:SNRpres:SNRValueMax

R=500000;

T=0.0002; celkova doba simulace
fc=10000000; kmitoeet nosne
%$fv=100000000; % vzorkovaci kmitocet

oe

oe

for §=2:1:10
fv=g*fc; % vzorkovaci kmitocet
for k=1:1:Pocet iteraci
clearvars ModSigl ModSig2 ModSig3 ModSig4 ModSigh;
disp ('Spusteni modulace ASK...'");

[ModSigl, tl] = ASK(T,R,fv,fc,1);
VektorASK = VypocetPriznaku (ModSigl,tl);

%$VektorASK = VektorASK/max (max (VektorASK)); % normalizace

ModVektorASK = [VektorASK, 1, 0, 0, 0, 01;

disp ('Spusteni modulace FSK...'"');
[ModSig2,t2] = FSK(T,R,fv,fc,1);
VektorFSK = VypocetPriznaku (ModSig2,t2);

%VektorFSK = VektorFSK/max (max (VektorFSK)); % normalizace

ModVektorFSK = [VektorFSK, 0, 1, 0, 0, 0];
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disp('Spusteni modulace BPSK...'");

[ModSig3,t3] = BPSK(T,R,fv,fc,1);

VektorBPSK = VypocetPriznaku (ModSig3,t3);

%$VektorBPSK = VektorBPSK/max (max (VektorBPSK)); % normalizace
ModVektorBPSK = [VektorBPSK, 0, 0, 1, 0, 01];

disp('Spusteni modulace QPSK...'");

[ModSig4,t4] = QPSK(T,R,fv,fc,1);

VektorQPSK = VypocetPriznaku (ModSig4,t4);

%VektorQPSK = VektorQPSK/max (max (VektorQPSK)); % normalizace
ModVektorQPSK = [VektorQPSK, 0, 0, 0, 1, 0];

disp('Spusteni modulace 16QAM...");

[ModSig5,t5] = QAM16(T,R,fv, fc,1i);
Vektorl6QAM = VypocetPriznaku (ModSig5,t5);
$Vektorl6QAM = Vektorl6QAM/max (max (Vektorl6QAM)); % normalizace
ModVektorl6QAM = [VektorleoQAM, O, 0, O, 0, 1];
Mnozina = [Mnozina; ModVektorASK; ModVektorFSK;
ModVektorBPSK; ModVektorQPSK; ModVektorl6QAM] ;
end
end

end

Y=========================== EXPOrt ==========================%

xlswrite ('Mnozina.xlsx', Mnozina);

=========================== Network =========================%

)

FINISHwithAplikaceDialogProRozpoznavani;

y========================== Aplikace =========================
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PRILOHA 3

Zdrojovy kad: Aplikace vytvoreni neuronové sité
Y=========================== Jklid ==========================%

delete network3layers network2layers networkllayer
clearvars;

clc;

close all;

o) o)

Q:::::::::::::::::::::Dialog s uzlivatelem==================x==\.

disp ('Dobry den, ") ;
disp('Ted si zvolite parametry neuronove siti pro rospoznavani.');

FcnPerf = input ('Napiste perfFcn [sse]: , s');
if isempty (FcnPerf)
FcnPerf = 'sse'; %mse
end
FcnTrain = input ('Napiste trainFcn [traingdx]: ', 's');
if isempty (FcnTrain)
FcnTrain = 'traingdx';S%traingdx
end

FcnTransferOutput = input ('Napiste transferFcn vystupni vrstvy [purelin]:

"y 's") g
if isempty (FcnTransferOutput)

FcnTransferOutput = 'purelin';
end
networklayers = input ('Napiste pocet vrstev (1-3) [2]: ");
if isempty(networklayers)
pocetneuronulvrstva = input ('Napiste pocet neuronu prvni skryte

vrstvy [12]: ');
if isempty (pocetneuronulvrstva)

pocetneuronulvrstva = 12;
end
pocetneuronu2vrstva = input ('Napiste pocet neuronu druhe skryte

vrstvy [12]: '");
if isempty (pocetneuronu2vrstva)

pocetneuronu2vrstva = 12;
end
FecnTransferllLayer = input('Napiste transferFcn 1. vrstvy [tansig]:

's')
if isempty(FcnTransferlLayer)

FcnTransferllayer = 'tansig';
end
FcnTransfer2lLayer = input ('Napiste transferFcn 2. vrstvy [tansig]:

's')
if isempty(FcnTransfer2Layer)

FcnTransfer2lLayer = 'tansig';
end
net = DoublelayeredNetwork ( pocetneuronulvrstva,

pocetneuronu2vrstva, ...
FcnPerf, FcnTrain, FcnTransferlLayer, FcnTransfer2Layer,
FcnTransferOutput) ;
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save ('network2layers', 'net');

elseif networklayers == 1

pocetneuronu = input ('Napiste pocet neuronu [12]: ');
if isempty (pocetneuronu)
pocetneuronu = 12;
end

FcnTransfer = input ('Napiste transferFcn [tansig]: ', 's');
if isempty(FcnTransfer)
FcnTransfer = 'tansig';
end

net = OnelayeredNetwork ( pocetneuronu, FcnPerf, FcnTrain, ...
FcnTransfer, FcnTransferOutput);
save ('networkllayer', 'net');

elseif networklayers == 2
pocetneuronulvrstva =

vrstvy [12]: "),
if isempty (pocetneuronulvrstva)

input ('Napiste pocet neuronu prvni skryte

pocetneuronulvrstva = 12;
end
pocetneuronu2vrstva = input ('Napiste pocet neuronu druhe skryte

vrstvy [12]: ');
if isempty (pocetneuronu2vrstva)

pocetneuronuZvrstva = 12;
end
FcnTransferllLayer = input('Napiste transferFcn 1. vrstvy [tansig]:

's')
if isempty(FcnTransferlLayer)

FcnTransferllayer = 'tansig';
end
FcnTransfer2lLayer = input('Napiste transferFcn 2. vrstvy [tansig]:

's')
if isempty(FcnTransfer2Layer)

FcnTransfer2layer = 'tansig';
end
net = DoublelayeredNetwork ( pocetneuronulvrstva,

pocetneuronu2vrstva, ...
FcnPerf, FcnTrain, FcnTransferllLayer, FcnTransfer2Layer,
FcnTransferOutput) ;

save ('network2layers', 'net');
elseif networklayers == 3
pocetneuronulvrstva = input ('Napiste pocet neuronu prvni skryte
vrstvy [12]: '");
if isempty (pocetneuronulvrstva)
pocetneuronulvrstva = 12;
end
pocetneuronu2vrstva = input ('Napiste pocet neuronu druhe skryte
vrstvy [12]: '");
if isempty (pocetneuronu2vrstva)
pocetneuronu2vrstva = 12;
end
pocetneuronu3vrstva = input ('Napiste pocet neuronu treti skryte
vrstvy [12]: '");

if isempty (pocetneuronu3vrstva)
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pocetneuronu3vrstva = 12;
end

FcnTransferlLayer = input ('Napiste transferFcn 1. vrstvy [tansig]:

s');
if isempty(FcnTransferlLayer)

FcnTransferllayer = 'tansig';
end
FcnTransfer2Layer = input ('Napiste transferFcn 2. vrstvy [tansig]:

s');
if isempty(FcnTransfer2Layer)

FcnTransfer2lLayer = 'tansig';
end
FcnTransfer3Layer = input ('Napiste transferFcn 3. vrstvy [tansig]:

s');
if isempty(FcnTransfer3Layer)
FcnTransfer3Layer = 'tansig';
end
net = TriplelayeredNetwork ( pocetneuronulvrstva,
pocetneuronuZvrstva, ...
pocetneuronu3vrstva, FcnPerf, FcnTrain, FcnTransferlLayer, ...
FcnTransfer2layer, FcnTransfer3Layer, FcnTransferOutput);
save ('network3layers', 'net');

else
error ('Chyba...");
end

ThirdAplikaceVypocetProcent;

65



PRILOHA 4

drojovy kod: Aplikace vypoctu chybovosti neuronové sité
Ymmmmmmmm e s Uklid mmmmmmmmmmmmmmmem g

clearvars —-except net;
clc;
close all;

disp('Dobry den, ") ;
disp ('Tento program provede vypocet uspesneho rozpoznavani a nakresli
graphy');

PocetPokusu = input ('Kolik pokusu chcete udelat pro kazdy typ modulace?:

")

%$PocetPokusu = 100;
SNRpres = 1;
SNRValueMin = -10;

SNRValueMax = 50;

’

MaticeASK = [
MaticeFSK [
MaticeBPSK =
MaticeQPSK
MaticeloQAM = [];
MaticeProcUspechASK = []
MaticeProcUspechFSK = []
[
[

]
17
[1;
[1;

’

’

MaticeProcUspechBPSK =
MaticeProcUspechQPSK =
MaticeProcUspechl6QAM =
SNR = [1;

]
]
[

17

for i= SNRValueMin:SNRpres:SNRValueMax

fprintf ('SNR value je %d. \n', 1 );

T = 0.0002;

R=500000;

fc = 10000000; % kmitocet nosne
fv=100000000; % vzorkovacli kmitocet
SNR = [SNR; 1i];

for j=2:1:10
fv=j*fc; % vzorkovaci kmitocet

for j=1:1:PocetPokusu

%disp ('rospoznavani ASK');

[Mod sigl,tl] = ASK(T,R,fv,fc,1);
forNetASK = VypocetPriznaku(Mod sigl,tl);
$forNetASK = forNetASK/max (max (forNetASK)); % normalizace

AnsASK = round(sim(net, forNetASK'")) ;
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MaticeASK = [MaticeASK; AnsASK'];
$disp('zapis vysledku');

%disp ('rospoznavani FSK');

[Mod sig2,t2] = FSK(T,R,fv,fc,1);
forNetFSK = VypocetPriznaku(Mod sig2,t2);
$forNetFSK = forNetFSK/max (max (forNetFSK)); % normalizace

AnsFSK = round(sim(net, forNetFSK'")) ;
MaticeFSK = [MaticeFSK; AnsFSK'];

$disp('zapis vysledku');

%disp ('rospoznavani BPSK');

[Mod sig3,t3] = BPSK(T,R,fv,fc,1);

forNetBPSK = VypocetPriznaku(Mod sig3,t3);

%$forNetBPSK = forNetBPSK/max (max (forNetBPSK)); % normalizace
AnsBPSK = round(sim(net, forNetBPSK')):;

MaticeBPSK = [MaticeBPSK; AnsBPSK'];

$disp ('zapis vysledku');

$disp ('rospoznavani QPSK');

[Mod sig4,td4] = QPSK(T,R,fv,fc,1);

forNetQPSK = VypocetPriznaku(Mod sig4,t4);

%SforNetQPSK = forNetQPSK/max (max (forNetQPSK)); % normalizace
AnsQPSK = round(sim(net, forNetQPSK')):;

MaticeQPSK = [MaticeQPSK; AnsQPSK'];

$disp ('zapis vysledku');

%disp ('rospoznavani 16QAM') ;
[Mod sig5,t5] = QAM16(T,R,fv,fc,1i);
forNetl6QAM = VypocetPriznaku (Mod sig5,t5);

$forNetl1l6QAM = forNetl6QAM/max (max (forNetl6QAM)); % normalizace

end
end

Ansl6QAM = round(sim(net, forNetloQAM'));
Maticel6QAM = [Maticel6QAM; Ansl6QAM'];
sdisp('zapis vysledku');

UspechASK = 0;
for o=1:1:PocetPokusu

indASK = (i-SNRValueMin) *PocetPokusu/SNRpres+o;
if MaticeASK(indASK,1l) == 1 &&
MaticeASK (indASK,2) == 0 &&
MaticeASK (indASK,3) == 0 &&
MaticeASK (indASK,4) == 0 &&
MaticeASK (indASK,5) == 0

end
end

UspechFsS
for k=1:
indFSK
if

UspechASK =UspechASK+1;

K = 0;
1:PocetPokusu

= (i-SNRValueMin) *PocetPokusu/SNRpres+k;
MaticeFSK (indFSK,1) == 0 &&
MaticeFSK (indFSK,2) == 1 &&
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MaticeFSK (indFSK, 3) == 0 &&
MaticeFSK (indFSK,4) == 0 &&
MaticeFSK (indFSK,5) == 0
UspechFSK =UspechFSK+1;
end
end
UspechBPSK = 0;
for 1=1:1:PocetPokusu
indBPSK = (i-SNRValueMin)*PocetPokusu/SNRpres+1;
if MaticeBPSK (indBPSK,1l) == 0 &&
MaticeBPSK (indBPSK,2) == 0 &&
MaticeBPSK (indBPSK, 3) == 1 &&
MaticeBPSK (indBPSK,4) == 0 &&
MaticeBPSK (indBPSK,5) == 0
UspechBPSK =UspechBPSK+1;
end
end
UspechQPSK = 0;
for m=1:1:PocetPokusu
indQPSK = (i-SNRValueMin) *PocetPokusu/SNRpres+m;
if MaticeQPSK (indQPSK,1) == 0 &&
MaticeQPSK (indQPSK,2) == 0 &&
MaticeQPSK (indQPSK,3) == 0 &&
MaticeQPSK (indQPSK,4) == 1 &&
MaticeQPSK (indQPSK,5) == 0
UspechQPSK =UspechQPSK+1;
end
end
Uspechl6QAM = 0;
for n=1:1:PocetPokusu
ind16QAM = (i-SNRValueMin)*PocetPokusu/SNRpres+n;
if Maticel6QAM (indl6QAM,1) == 0 &&
Maticel6QAM (indl6QAM,2) == 0 &&
Maticel6QAM (indl16QAM, 3) == 0 &&
Maticel6QAM (indl6QAM, 4) == 0 &&
Maticel6QAM (indl6QAM,5) == 1

Uspechl6QAM =Uspechl6QAM+1;

end
end

ProcUspechASK = UspechASK*100/PocetPokusu;
ProcUspechFSK = UspechFSK*100/PocetPokusu;
ProcUspechBPSK = UspechBPSK*100/PocetPokusu;
ProcUspechQPSK = UspechQPSK*100/PocetPokusu;
ProcUspechl6QAM = Uspechl6QAM*100/PocetPokusu;
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MaticeProcUspechASK = [MaticeProcUspechASK; ProcUspechASK];

MaticeProcUspechFSK = [MaticeProcUspechFSK; ProcUspechFSK];
MaticeProcUspechBPSK = [MaticeProcUspechBPSK; ProcUspechBPSK];
MaticeProcUspechQPSK = [MaticeProcUspechQPSK; ProcUspechQPSK];
MaticeProcUspechl6QAM = [MaticeProcUspechl6QAM; ProcUspechl6QAM];

end

clearvars -except SNRValueMin SNRValueMax MaticeProcUspechASK
MaticeProcUspechFSK MaticeProcUspechBPSK MaticeProcUspechQPSK
MaticeProcUspechl6QAM SNR net;

save ('MaticeProcUspechASK.mat', 'MaticeProcUspechASK'") ;
save ('MaticeProcUspechFSK.mat', '"MaticeProcUspechFSK') ;
save ('MaticeProcUspechBPSK.mat', '"MaticeProcUspechBPSK') ;
save ('MaticeProcUspechQPSK.mat', '"MaticeProcUspechQPSK"') ;
save ('MaticeProcUspechl6QAM.mat', '"MaticeProcUspechl6QAM") ;

figure ('Name', "ASK', "NumberTitle', 'off")

plot (SNR,MaticeProcUspechASK, 'r', 'linewidth', 2);
axis ([ SNRValueMin SNRValueMax 0 100]);

grid on;

xlabel ('SNR') ;

ylabel ('Procent uspechu');

title('Zavislost rospoznavani ASK od SNR');

figure ('Name', '"FSK', "NumberTitle', 'off")

plot (SNR,MaticeProcUspechFSK, 'r', 'linewidth', 2);
axis ([ SNRValueMin SNRValueMax 0 100]);

grid on;

xlabel ("SNR'") ;

ylabel ('Procent uspechu');

title('Zavislost rospoznavani FSK od SNR');

figure ('Name', 'BPSK', "NumberTitle', 'off")

plot (SNR,MaticeProcUspechBPSK, 'r', 'linewidth', 2);
axis ([ SNRValueMin SNRValueMax 0 100]);

grid on;

xlabel ("SNR'") ;

ylabel ('Procent uspechu');

title('Zavislost rospoznavani BPSK od SNR');

figure ('Name', '"QPSK', "NumberTitle', 'off")

plot (SNR,MaticeProcUspechQPSK, 'r', 'linewidth', 2);
axis ([ SNRValueMin SNRValueMax 0 1007);

grid on;

xlabel ('SNR') ;

ylabel ('Procent uspechu');

title('Zavislost rospoznavani QPSK od SNR');

figure ('Name', '16Q0AM', 'NumberTitle', 'off")

plot (SNR,MaticeProcUspechl6QAM, 'r', 'linewidth', 2);
axis ([ SNRValueMin SNRValueMax 0 1007]);

grid on;

xlabel ('"SNR') ;

ylabel ('Procent uspechu');
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title('Zavislost rospoznavani 16QAM od SNR');

figure('Name', 'A1l1-in-One', "NumberTitle', 'off")

plot (SNR, MaticeProcUspechASK, SNR,MaticeProcUspechFSK, SNR, ...
MaticeProcUspechBPSK, SNR,MaticeProcUspechQPS3K, . ..
SNR,MaticeProcUspechl6QAM) ;

legend ('ASK', 'FSK', 'BPSK', 'QPSK', '160AM") ;

axis ([ SNRValueMin SNRValueMax 0 1007);

grid on;

xlabel ('"SNR'") ;

ylabel ('Procent uspechu');

title('All in One');
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PRILOHA 5

Zdrojovy kad: Aplikace pro vyuZiti neuronové sité
Ymmmmmmmm e s Uklid mmmmmmmmmmmmmmmem g

clearvars —except net
clc;
close all;

disp('Dobry den, ") ;
disp('Ted si zvolite parametry signalu pro rospoznavani.');

T = 0.0002;
R= 500000;
fc = 10000000;

fv = input ('Napiste vzorkovaci kmitocet (2-10) [10]: ");
if isempty (fv)
fv = 100000000;

elseif (2<=fv)&&(fv<=10)

fv = fv*fc;
else

error ('Chyba...");
end

SNRvalue = input ('Napiste SNR [25]: ');
if isempty (SNRvalue)

SNRvalue = 25;
end

disp('Napiste cislo modulace, pro ASK:1l, pro FSK:2, '");
disp('pro BPSK:3, pro QPSK:4, pro 16QAM:5");

Cislo Modulace = input('Co jste vybral? [3]: ");
if isempty(Cislo Modulace)
Cislo Modulace = 3;
end

if (Cislo Modulace == 1)
disp('Spusteni modulace ASK...'");
disp('Pracuji...");
[Mod sigl,tl] = ASK(T,R,fv, fc,SNRvalue);
forNetASK = VypocetPriznaku (Mod sigl, tl);
answer = round(sim(net, forNetASK'));

elseif (Cislo Modulace == 2)
disp('Spusteni modulace FSK...'"');
disp('Pracuji...");
[Mod sig2,t2] = FSK(T,R,fv, fc,SNRvalue);
forNetFSK = VypocetPriznaku (Mod sig2,t2);
answer = round(sim(net, forNetFSK'));
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elseif (Cislo Modulace == 3)

disp('Spusteni modulace BPSK...'");
disp('Pracuji...");
[Mod sig3,t3] = BPSK(T,R,fv, fc,SNRvalue);
forNetBPSK = VypocetPriznaku(Mod sig3,t3);
answer = round(sim(net, forNetBPSK'));
elseif (Cislo Modulace == 4);
disp ('Spusteni modulace QPSK...'");
disp('Pracuji...");
[Mod sig4,td4] = QPSK(T,R,fv, fc,SNRvalue);
forNetQPSK = VypocetPriznaku(Mod sig4,t4);
answer = round(sim(net, forNetQPSK'));
elseif (Cislo Modulace == 5);
disp('Spusteni modulace 16QAM...");
disp('Pracuji...");
[Mod sig5,t5] = QAM16(T,R, fv, fc,SNRvalue);
forNetSixteenQAM = VypocetPriznaku(Mod sig5,t5);
answer = round(sim(net, forNetSixteenQAM')):;
end;
if (answer == [1,0,0,0,0]")
disp ('Neuronova sit to rospoznava jako ASK');
elseif (answer == [0,1,0,0,01")
disp('Neuronova sit to rospoznava Jjako FSK');
elseif (answer == [0,0,1,0,01")
disp ('Neuronova sit to rospoznava jako BPSK');
elseif (answer == [0,0,0,1,01")
disp ('Neuronova sit to rospoznava jako QPSK');
elseif (answer == [0,0,0,0,11")

disp ('Neuronova sit to rospoznava jako 16QAM'");
else

disp('Nepodarilo zjistit typ modulace :-(");
end

question = input ('Chcete opakovat? (y/n) [yl:', 's');
if isempty(question)
FINISHwithAplikaceDialogProRozpoznavani;
elseif question == 'y'
FINISHwithAplikaceDialogProRozpoznavani;
elseif question == 'Y'
FINISHwithAplikaceDialogProRozpoznavani;
elseif question == 'n'
disp('Na shledanou');
elseif question == 'N'
disp('Na shledanou');
else
disp('Chyba vstupu...");
disp('Na shledanou');
end



PRILOHA 5
CD

Na ptiloZzeném CD je uloZena elektronickd podoba tohoto dokumentu a zdrojové
soubory vytvorenych aplikaci.
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