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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo de sistemas de rádios 
ognitivos operando por meio de sen-

soriamento de espe
tro em 
enários sob desvane
imento κ-µ e η-µ. Neste 
ontexto, é abordado

um esquema baseado em dete
ção de energia, em que é possível obter formulações e analisar as


ara
terísti
as de operação do re
eptor. Nas 
urvas geradas é possível visualizar a probabilidade

de não dete
ção (Pm, do inglês missing probability) pela probabilidade de falso-alarme (Pf , do

inglês false-alarm probability). Diversos 
enários são levantados, em que os parâmetros de des-

vane
imento de 
ada função de distribuição são variados para representar desde um 
enário de

desvane
imento suave até um 
enário de desvane
imento severo. Juntamente 
om as 
ara
terísti-


as de operação do re
eptor das distribuições κ-µ e η-µ, são geradas as 
ara
terísti
as de operação

do re
eptor para 
enários de desvane
imento que seguem uma distribuição Rayleigh e de Ri
e para

efeito de 
omparação. O impa
to da in
erteza na estimação da potên
ia do ruído nos dete
tores

de energia é analisado. Em seguida, é dis
utido o sensoriamento espe
tral 
ooperativo, em que

é investigado o 
omportamento dessas 
urvas 
ara
terísti
as quando se utiliza um número n de

usuários 
olaboradores. Novamente, para estes esquemas 
olaborativos, são levantados 
enários

sob desvane
imentos típi
os e severos. São feitas 
omparações 
om dados experimentais de 
ampo

obtidos 
om as 
urvas teóri
as geradas pelas distribuições κ-µ e η-µ. Cara
terísti
as de operação

do re
eptor são apresentadas mostrando a probabilidade de falso alarme em relação a probabili-

dade de não dete
ção para diferentes quantidades de usuários 
olaborativos. Visando demonstrar

os ganhos obtidos em um 
enário 
ooperativo, para um número pequeno de 
olaboradores até um

número grande, 
urvas ROC (re
eiver operating 
hara
teristi
s) foram geradas onde é possível ver

a probabilidade de dete
ção pela razão sinal-ruído médio para 
ada grupo de n usuários 
olabora-

tivos. É abordado uma solução para o problema de operação dos dete
tores de energia em regiões

de baixa SNR, por meio do uso de limiares dinâmi
os de de
isão. Por �m, a área sob a 
urva ROC

(AUC) é utilizada para demonstrar a 
apa
idade global de dete
ção dos dete
tores de energia, e

por meio dessa métri
a é esboçado o 
omportamento do sistema perante diversos parâmetros de

desvane
imento e o ganho em desempenho pelo uso de diversidade espa
ial.



ABSTRACT

The 
urrent work presents a detailed study on spe
trum sensing system under κ-µ and η-µ fading


hannel. For the spe
trum sensing, the approa
h taken was the use of energy dete
tion, where

we were able to generate 
omplementary re
eiver operating 
hara
teristi
s 
urves, whi
h plot the

missing probability(Pm) versus the false-alarm probability(Pf ). Several s
enarios were detailed,

where the fading parameters of ea
h distribution were diversi�ed to represent a typi
al fading

s
enario until a severe fading. Along with the re
eiver operating 
hara
teristi
s 
urves of the κ-µ

and η-µ distributions, 
urves were generated for the 
ases of Rayleigh and Ri
e fading 
hannel for


omparison. The impa
t of the noise power estimation error on the energy dete
tors is analyzed

.Next, the dis
ussion on 
ooperative spe
trum sensing was also debated, investigation on the beha-

vior of 
omplementary re
eiver operating 
hara
teristi
s 
urves when a number of n 
ooperative

users is used. Again for the 
ooperative spe
trum sensing, s
enarios under a typi
al and severe

fading 
onditions were 
reated. Comparisons against �eld measurements and the theoreti
al 
ur-

ves provided by the κ-µ and η-µ distribution. Complementary re
eiver operating 
hara
teristi
s


urves are presented showing the false-alarme probability versus missing probability for di�erent

numbers of 
ooperative users. In order to demonstrate the gain in a 
ollaborative s
enario, for a

small number of users to a large number of users, ROC (re
eiver operating 
hara
teristi
s) 
urves

were generated where it 
an be seen the dete
tion probability versus the average signal-to-noise

ratio for ea
h group of n 
ollaborative users. It is addressed a solution to the di�
ulty of the

energy dete
tor to operate in regions of low SNR, using dynami
 threshold. Finally a metri
 is

used to demonstrate the overall dete
tion 
apability of the energy dete
tors, the �gure of the area

under the ROC 
urve (AUC), and through this metri
 the system behavior is drawn for di�erent

fading parameters and the performan
e gain is analyzed by the use of spatial diversity.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contextualização

Novos padrões de redes sem �o estão surgindo rapidamente e aumentando ainda mais a demanda

por espe
tro in
luindo bandas mais largas [1℄. Embora o espe
tro eletromagnéti
o esteja quase

todo reservado para 
omuni
ação sem �o de alta velo
idade, a taxa de o
upação dos seus 
anais

ainda é bastante baixa na maior parte do tempo [2℄. Enquanto vários estudos apresentam a

utilização ine�
iente do espe
tro em redes sem �o, algumas bandas de frequên
ias espe
í�
as estão

sobre
arregadas, 
om ex
essivo tráfego de dados e voz [3℄ - [5℄. Desse modo, existem diversas

bandas 
om baixo uso, ou zero que poderiam permitir uma melhora na qualidade e na 
apa
idade

dos serviços em que as frequên
ias atribuídas são insu�
ientes.

A Agên
ia Na
ional de Tele
omuni
ações (Anatel) de�ne espe
tro de radiofrequên
ias 
omo

�um bem públi
o, de fruição limitada, 
ujo uso é administrado pela Agên
ia, que 
orresponde a

uma parte do espe
tro eletromagnéti
o abaixo de 3.000 GHz, que se propaga no espaço sem guia

arti�
ial e que é, do ponto de vista do 
onhe
imento te
nológi
o atual, passível de uso por sistemas

de radio
omuni
ação.� Porém, o uso simultâneo do espe
tro em uma mesma região, em uma

mesma faixa de frequên
ias, gera interferên
ias nos sistemas de radio
omuni
ação, o que 
ausa

degradação dos sinais transmitidos e inviabiliza a 
omuni
ação entre os dispositivos.

Em de
orrên
ia disto foram 
riados organismos na
ionais e interna
ionais para administrar esse

bem públi
o, autorizando usuários a transmitir em determinadas frequên
ias em uma dada área,

em detrimento dos demais. A nível interna
ional essa função é desempenhada pela UIT (União

Interna
ional das Tele
omuni
ações) e no Brasil pela Anatel. Embora a políti
a de 
on
essão de

espe
tro �xo tenha servido bem no passado, houve um aumento exponen
ial no a
esso ao espe
tro

limitado das serviços móveis nos últimos anos [4℄. Este aumento 
olo
ou em xeque a e�
á
ia das

tradi
ionais políti
as de geren
iamento do espe
tro.

Tendo que lidar 
om o espe
tro disponível limitado e 
om a ine�
iên
ia do seu uso, exige-se

um novo paradigma de 
omuni
ação para explorar o espe
tro sem �o de maneira oportunísti
a.

Medições mostram que para 
ertas faixas de frequên
ia a taxa de o
upação é muito baixa [1℄. A

Figura 1.1 mostra a por
entagem do tempo em que 
ertos 
anais estão sendo utilizados em seis

1



diferentes regiões no estado norte-ameri
ano de West Virginia. É possível observar 
laramente a

subutilização das faixas de frequên
ias analisadas, sendo que em algumas faixas a por
entagem de

utilização delas tende a zero. Para tirar proveito dessa subutilização do espe
tro eletromagnéti
o,

uma das linhas de pesquisas mais promissoras é a do uso de rádios 
ognitivos. O primeiro padrão

mundial de uso de rádio 
ognitivos 
omeçou seus esforços em novembro de 1994, o padrão IEEE

802.22 [5℄.

Figura 1.1: Medidas de uso do espe
tro [1℄

O rádio 
ognitivo é a te
nologia-
have que permite o uso do espe
tro eletromagnéti
o de maneira

dinâmi
a. O termo, rádio 
ognitivo, pode ser formalmente de�nido 
omo: "Um rádio que pode

alterar seus parâmetros de transmissão 
om base na interação 
om o meio em que opera". É 
apaz

de sensoriar o espe
tro eletromagnéti
o e determinar quais bandas estão sendo utilizadas pelos

usuários li
en
iados, também 
hamados de usuários primários, e quais estão o
iosas, de�nidas 
omo

espaços em bran
o (bura
os no espe
tro eletromagnéti
o). Uma vez dete
tadas essas frequên
ias

o
iosas, o rádio 
ognitivo (usuário se
undário) alo
a oportunamente essa banda e transmite o seu

sinal até a volta do usuário primário. Quando isso a
onte
e o usuário se
undário simplesmente

salta para uma outra frequên
ia o
iosa. A Figura 1.2 ilustra esse 
enário. Tudo isso é feito de
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maneira transparente para os usuários primários 
om um enfoque em proteger o sinal li
en
iado

de possíveis interferên
ias que usuários se
undários possam 
ausar.

Figura 1.2: Estrutura de uma 
anal de de
isão multi-espe
tral [2℄

O rádio 
ognitivo possui alguns desa�os que pre
isam ser tratados seriamente a �m de se tornar

uma te
nologia viável, dentre eles:

• A periodi
idade do sensoriamento. Dado que não é possível para a mesma faixa de

frequên
ia, transmitir e es
utar, o sensoriamento tem que ser inter
alado 
om a transmissão

de dados. Do ponto de vista do regulador, é su�
iente para o sistema se
undário monitorar

a banda e tomar uma de
isão a 
ada Tp(tempo máximo que o usuário se
undário estará

desaper
ebido de um reapare
imento do usuário primário) segundos. Mas do ponto de vista

do sistema se
undário é desejável manter o tempo de sensoriamento bem abaixo de Tp para

maximizar o tempo disponível para transmissão de dados. A es
olha de um Tp adequado

irá in�uen
iar na qualidade de serviço (QoS, do inglês Quality of Servi
e) do sistema, na

degradação do sinal do usuário primário quando a
essa a banda.

• In
erteza do 
anal. Devido aos efeitos deletérios 
ausados pelo desvane
imento no 
anal de

rádio, um sinal 
om baixa energia não ne
essariamente indi
a que o sistema primário esteja

lo
alizado fora do al
an
e da interferên
ia do usuário se
undário, 
omo ilustra a Figura 1.3.

Logo, rádios 
ognitivos pre
isam ter uma maior sensibilidade para distinguir um sinal que está

sofrendo um desvane
imento de um espaço em bran
o. Ainda, sob um desvane
imento severo,

um úni
o rádio 
ognitivo, dependendo apenas de um sensoriamento lo
al, não 
onseguirá ter

esse grande aumento de sensibilidade, tendo também a restrição de não poder ultrapassar o

período de tempo Tp [1℄.

• A in
erteza do ruído. Para saber o nível de sensibilidade para a dete
ção, pre
isamos

saber o valor da potên
ia do ruído. Na práti
a, esse valor , N , tem que ser estimado pelo

re
eptor. Erros de 
alibragem e variações na temperatura 
ausam um erro de estimação,

podendo o
asionar uma relação sinal-ruído (SNR, do inglês Signal-to-noise ratio) abaixo de

um limiar pré-estabele
ido fazendo o sinal primário se tornar indistinguível de um ruído.

• A in
erteza de uma interferên
ia agregada. Com a disseminação de sistemas se
un-
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dários no futuro, haverá a possibilidade de múltiplos rádios 
ognitivos estarem operando na

mesma banda li
en
iada. Como resultado o sensoriamento espe
tral vai se tornar ainda mais


omplexo devido a essa interferên
ia agregada. Haverá a ne
essidade de um 
anal de 
ontrole

de uso 
omum e padronizado onde o a
esso seria nego
iado entre os usuários se
undários [1℄

Figura 1.3: Interferên
ia e sombreamento [2℄

Ultrapassadas essas barreiras, pode-se ainda vislumbrar dois esquemas de sensoriamento que

poderão ser empregados: o primeiro é o esquema reativo que opera no 
on
eito sob-demanda, em

que um usuário 
ognitivo só irá ini
iar o sensoriamento espe
tral se houver uma demanda para

transmissão de dados. O segundo é o esquema proativo que opera 
om a idéia de minimizar o

atraso que o
orre quando um usuário 
ognitivo está pro
urando uma banda livre, ele faz isso

mantendo e atualizando uma lista de uma ou mais bandas li
en
iadas que estão disponíveis para o

a
esso oportunísti
o. O primeiro esquema possui um 
usto de operação menor mas gera um atraso

para ini
iar a transmissão. Para apli
ações sensíveis ao atraso o esquema proativo seria o mais

adequado.

1.2 De�nição do Problema

Com o objetivo de prover um serviço 
on�ável o rádio 
ognitivo pre
isa fazer um sensoriamento

realista do 
anal. A literatura ainda 
are
e de estudos rela
ionados 
om modelos de 
anais gene-

ralizados de desvane
imento. Dois modelos gerais de desvane
imento, 
hamados κ-µ e η-µ, foram

propostos re
entemente e des
revem variações de pequena es
ala do sinal em desvane
imento em

um ambiente 
om visada direta (LOS, do inglês Line-of-sight) e sem visada direta (NLOS, do in-

glês Non-line-of-sight), respe
tivamente [6℄. A distribuição κ-µ in
lui 
omo 
asos espe
iais outras

importantes distribuições 
omo Ri
e (Nakagami-n) e Nakagami-m. Logo, in
lui também a Gaus-

siana Unilateral e Rayleigh. Por sua vez a distribuição η-µ in
lui Hoyt (Nakagami-q), Gaussiana

Unilateral, a distribuição de Rayleigh e a distribuição de Nakagami-m. Essas distribuições permi-

tem �exibilidades que as tornam mais adequadas a dados práti
os obtidos em medições de 
ampo

em uma variedade de 
enários, tanto para estatísti
as de primeira ordem [6℄ 
omo para estatís-

ti
as de ordem superior [7℄. Este trabalho também investiga 
omo o sensoriamento 
ooperativo
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irá 
ontribuir 
om a dete
ção do sinal e o problema da sensibilidade individual reduzida de um

rádio 
ognitivo, em relação ao SNR médio, dos usuários. É investigado o impa
to da in
erteza na

estimação da potên
ia do ruído nas 
urvas ROC, o uso de limiares ótimos de de
isão em regiões de

baixo valor de SNR médio. Em 
omplementação as 
urvas ROC é investigado a área sob a 
urva

ROC (AUC) e o uso de diversidade nestes 
asos.

1.3 Objetivos do Projeto

Neste projeto, assumindo 
enários de desvane
imento κ-µ e η-µ, é investigado o desempenho

do sensoriamento espe
tral sob 
anais generalizados de desvane
imento. Mais espe
i�
amente, as


ara
terísti
as de operação do re
eptor que são obtidas a partir de diversos ambientes de desvane-


imento modelados pelas distribuições κ-µ e η-µ. Estas distribuições são mais �exíveis do que as

outras distribuições de desvane
imento 
lássi
as, de maneira que elas se adaptam melhor aos dados

experimentais. A melhoria do ajuste da probabilidade de dete
ção é obtida por meio da utilização

de esquemas de sensoriamento 
ooperativo em 
anais de desvane
imento κ-µ e η-µ. Comparações

também são feitas entre os modelos κ-µ, η-µ, Rayleigh e Ri
e nas té
ni
as de sensoriamento espe
-

tral. O 
omportamento desses modelos em fa
e a in
erteza do ruído é analisado. Uso de limiares

dinâmi
os e diversidade espa
ial. Assim, os objetivos serão identi�
ados da seguinte maneira:

• Des
rição de um sistema de sensoriamento baseado em dete
ção de energia.

• Modelagem do sistema de sensoriamento de espe
tro sob 
anais em desvane
imento κ-µ e

η-µ.

• Obtenção e análise de 
urvas ROC para diversos parâmetros em 
enários de desvane
imento

κ-µ e η-µ.

• A in�uên
ia da in
erteza do ruído nas 
urvas ROC para diversos parâmetros em 
enários de

desvane
imento κ-µ e η-µ.

• Obtenção da formulação de probabilidade de dete
ção para 
anais κ-µ e η-µ.

• Análise da in�uên
ia dos parâmetros de desvane
imento nos sistemas 
om e sem 
ooperação

de usuários.

• Comparação de desempenho de sistemas rádio 
ognitivo em 
anais κ-µ e η-µ 
om dados

práti
os obtidos em experimentos de 
ampo.

• Análise do uso de limiar ótimo de de
isão dinâmi
o para regiões de baixo valor de SNR

médio.

• Análise da área sob a 
urva ROC para 
anais κ-µ e η-µ.

• A in�uên
ia do uso de diversidade espa
ial na probabilidade de dete
ção.
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1.4 Apresentação do Manus
rito

Este trabalho está organizado da seguinte forma: O Capítulo 2 apresenta os 
on
eitos de rádio


ognitivo, alguns de seus modelos de operação, fun
ionalidades e os esquemas de dete
ção que

podem ser utilizados para o sensoriamento de espe
tro. O Capítulo 3 des
reve os 
anais de desva-

ne
imento κ-µ e η-µ, que são abordados no desenvolvimento desse projeto. Em seguida, a análise

de desempenho de sistemas rádios 
ognitivos usando esquemas de dete
ção de energia e 
onside-

rando a presença da in
erteza do ruído nos dispositivos de rádio 
ognitivo é dis
utida no Capítulo

4. No Capítulo 5, é elaborado um 
enário 
ooperativo entre os rádios 
ognitivos e analisamos seu

desempenho perante um valor SNR médio e um determinado nível de in
erteza, e também, em

relação à probabilidade de não dete
ção e de falso-alarme. Comparações das 
urvas teóri
as gera-

das, a partir das formulações propostas, 
om dados de sensoriamento obtidos em experimentos de


ampo são feitas. O Capítulo 6, apresenta a 
urva AUC, para 
anais de desvane
imento κ-µ e η-µ,

que propor
iona uma visualização da 
apa
idade global de dete
ção do sistema rádio 
ognitivo,

também é analisado o uso de diversidade espa
ial nesses sistemas. Por �m, no Capítulo 7 são

apresentadas as 
on
lusões e os 
omentários sobre trabalhos futuros.

6



Capítulo 2

Rádio Cognitivo

2.1 De�nições Bási
as

Formalmente, um rádio 
ognitivo é de�nido 
omo um rádio 
apaz de mudar seus parâmetros

baseado em uma interação 
om o ambiente. Diante disso, um rádio 
ognitivo pre
isa ter ne
essa-

riamente duas 
ara
terísti
as bási
as de fun
ionamento: 
apa
idade 
ognitiva e re
on�guração. A


apa
idade 
ognitiva 
onsiste na seleção do melhor espaço em bran
o disponível, no 
ompartilha-

mento dessa porção espe
tral e na sua exploração sem 
ausar interferên
ias 
om o usuário primário.

A 
ara
terísti
a de re
on�guração 
onsiste no fato de esse dispositivo ter que ser desenvolvido para

transmitir e re
eber dados em uma variedade de frequên
ias, além de usar diferentes te
nologias

de a
esso ao meio.

Por 
onta desses fatores, um rádio 
ognitivo pre
isa de um hardware 
ompletamente novo e

so�sti
ado que atenda a todas esses requisitos de fun
ionamento. De a
ordo 
om [8℄, o maior

desa�o no desenvolvimento de um trans
eptor para esse tipo de te
nologia é justamente 
riar-se

um front-end de radiofrequên
ia que seja 
apaz de dete
tar dinami
amente um sinal fra
o em

uma porção ampla do espe
tro. Para isso, pre
isa-se, por exemplo, de antenas de banda larga,

ampli�
adores de potên
ia e �ltros adaptativos.

Considerado o futuro das 
omuni
ações sem �o, o uso de rádios 
ognitivos já vem sendo 
on-

siderado por agên
ias reguladoras por todo o mundo, 
omo por exemplo, a Comissão Federal de

Comuni
ações (FCC, do inglês Federal Communi
ations Commission), dos Estados Unidos e a

OfCom (O�
e of Communi
ations), do Reino Unido. Todo o pro
esso de padronização dessa

te
nologia tem sido feito por parte das organizações interna
ionais, 
omo por exemplo o ITU-R

(International Tele
ommuni
ations Union-Radio Se
tor). O IEEE (do inglês, Institute of Ele
tri
al

and Ele
troni
s Engineers) já possui dois padrões nessa área: o SCC41 [9℄ e o IEEE 802.22 [5℄.
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Figura 2.1: Ci
lo Cognitivo

A Figura 2.1 mostra um 
i
lo 
ognitivo bási
o, que é 
omposto pelas três seguintes tarefas

bási
as.

Sensoriamento do Espe
tro : Sensoriamento do espe
tro é a habilidade de medir, sentir e estar


iente dos parâmetros rela
ionados 
om as 
ara
terísti
as do 
anal de rádio, disponibilidade

do espe
tro e potên
ia de transmissão, interferên
ia e ruído, ambiente de operação do rádio,

requisitos de usuários e apli
ações, redes disponíveis (infra-estruturas) e nós, as políti
as

lo
ais e outras restrições de operação. E pode ser feito através da frequên
ia ou tempo, 
omo

também por meio do espaço geográ�
o, 
ódigo e fase.

Análise do Espe
tro : Análise do espe
tro é baseada no sensoriamento do espe
tro que por sua

vez está analisando a situação de vários fatores nos ambientes de rádio interno e externo

(
omo o uso do espe
tro de radiofrequên
ia por dispositivos vizinhos, o 
omportamento do

usuário e o estado da rede), para en
ontrar o melhor proto
olo de 
omuni
ação e mudar de

frequên
ia. É também 
onhe
ido 
omo estimação do 
anal.

De
isão do Espe
tro : De
isão do espe
tro geren
ia a re
on�guração do 
anal e do proto
olo

para que o dispositivo �que em 
onstante adaptação em ambientes móveis diferentes, de modo

que seja possível alterar a potên
ia de saída ou até mesmo os parâmetros de transmissão,

tais 
omo formatos de modulação (por exemplo, de uma ordem baixa para alta no padrão

QAM), taxas variáveis de símbolos e diferentes esquemas de 
odi�
ação do 
anal. O rádio
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ognitivo deve ser 
apar de utilizar múltiplas antenas, ou algum esquema de 
olaboração,

para mitigar interferên
ias, aumentar a 
apa
idade e aumentar o al
an
e do dispositivo.

2.2 A Arquitetura de uma Rede de Rádio Cognitivo

Uma rede formada por rádios 
ognitivos é dividida em dois grupos distintos: rede primária e

rede 
ognitiva. A rede primária (ou rede li
en
iada) é formada, essen
ialmente por usuários que

detêm a li
ença de transmitir na mesma porção do espe
tro. A rede 
ognitiva (também pode ser


hamada de rede de a
esso espe
tral dinâmi
o ou rede se
undária) é formada por usuários que não

detêm essa li
ença. Esses dois tipos de redes presentes podem ou não ser infraestruturadas, ou

seja, possuir em sua arquitetura estações-base que 
ontrolam o fun
ionamento da rede.

Um rádio 
ognitivo dentro dessa arquitetura proposta pode ter, então, três modos de operação.

Um nó pode querer a
essar a estação-base da rede se
undária. Ele pode também querer realizar

uma 
omuni
ação 
om outro nó 
ognitivo por meio de uma 
onexão ad ho
. E ainda, pode querer

a
essar a estação-base, somente possível através da banda li
en
iada. Como 
ada rede primária

tem seu próprio 
ontrole de a
esso ao meio, para que esse último modo seja possível, 
ada rádio


ognitivo requer um proto
olo de a
esso ao meio (MAC, do inglês Media A

ess Control) que seja

adaptativo. Isso possibilita uma itinerân
ia desse dispositivo em várias redes primárias, 
ada uma

tendo seu próprio método de a
esso ao meio físi
o.

Portanto, redes de rádios 
ognitivos impõem desa�os úni
os devido à sua 
oexistên
ia 
om as

redes primárias, bem 
omo diversos requisitos de QoS. Assim, novas funções de geren
iamento de

espe
tro são ne
essárias para essas redes 
om os seguintes desa�os 
ríti
os:

• Evitar interferên
ia. Redes de rádios 
ognitivos devem evitar interferên
ias 
om as redes

primárias.

• Cons
iên
ia de QoS. Para de
idir sobre uma banda de espe
tro apropriada, as redes devem

dar suporte a 
omuni
ações 
om QoS 
ons
iente, levando-se em 
onta o ambiente espe
tral

dinâmi
o e heterogêneo.

• Comuni
ação perfeita. Devem forne
er 
omuni
ação perfeita, ininterrupta, independen-

temente do surgimento de usuários primários.

Para essas novas funções de geren
iamento, propõem-se diferentes fun
ionalidades ne
essárias

para a gestão do espe
tro, 
onsistindo de quatro etapas prin
ipais:

• Sensoriamento espe
tral;

• De
isão espe
tral;

• Compartilhamento de espe
tro;

• Mobilidade espe
tral.
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Um quadro ilustrativo de 
omo o
orre o geren
iamento espe
tral em uma 
omuni
ação 
om

redes de rádios 
ognitivos é mostrado na Figura 2.2.

Figura 2.2: Quadro de geren
iamento de espe
tro para uma rede de rádios 
ognitivos

a. De
isão espe
tral Um tópi
o bastante importante na questão de rádios 
ognitivos é a de
isão

espe
tral, apesar de ser uma área ainda pou
o estudada pela literatura. A de
isão espe
tral


onsiste na tomada de de
isão sobre qual a melhor banda espe
tral dentre as disponíveis de

a
ordo 
om os requisitos de QoS das apli
ações em 
urso.

A de
isão espe
tral 
onsiste de dois passos prin
ipais. Primeiramente, 
ada uma das bandas

espe
trais é 
ara
terizada de a
ordo 
om as informações estatísti
as da rede primária, 
omo

por exemplo, interferên
ia, perda por per
urso, taxa de erros e atraso da 
amada de enla
e.

Após isso, 
om base nessas informações, a melhor banda é es
olhida para uso.

b. Compartilhamento de espe
tro O 
ompartilhamento espe
tral é responsável pela 
oorde-

nação das tentativas de transmissão dos rádios 
ognitivos, o que in
lui muitas fun
ionalidades

dos proto
olos da 
amada MAC. Além disso, o 
ompartilhamento espe
tral tem a função de


oordenar também a 
oexistên
ia dos usuários se
undários 
om os usuários primários e a

ampla extensão do espe
tro disponível. O 
ompartilhamento é dividido em quatro grandes

áreas de estudo:

• o tipo de arquitetura que é usado (
entralizada ou distribuída);

• o 
omportamento em relação ao a
esso ao espe
tro (
ooperativo ou não);

• o tipo de te
nologia de a
esso ao espe
tro usada (overlay ou underlay);

• a té
ni
a de 
ompartilhamento 
onsiderada (inter-rede ou intra-rede).
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Para al
ançar soluções e�
azes e justas para esses diferentes tipos de arquiteturas, tem-se

usado extensivamente os modelos apli
ados à teoria dos jogos para os 
enários de um 
om-

partilhamento espe
tral dinâmi
o [10℄. Esses modelos não só forne
em um molde de jogos

para um desenvolvimento distribuído e�
iente, mas também derivam um 
ritério de equilíbrio

bem de�nido para o estudo da otimização dos resultados dos jogos em diferentes 
enários. A

Teoria dos Jogos estuda o 
on�ito e a 
ooperação entre tomadores de de
isão ra
ionais e in-

teligentes, que é uma ex
elente 
ombinação na natureza dos problemas de 
ompartilhamento

espe
tral dinâmi
o.

A importân
ia de estudar o 
ompartilhamento do espe
tro de forma dinâmi
a em uma mo-

delagem de teoria dos jogos é múltipla. Primeiro, modelando esse 
ompartilhamento entre

os usuários da rede (usuários primários e se
undários) 
omo jogos, os 
omportamentos dos

utilizadores da rede e as ações podem ser analisados em uma estrutura de jogo formal, pelo

qual as realizações teóri
as da teoria dos jogos podem ser totalmente utilizadas. Segundo, a

teoria dos jogos nos equipa 
om vários 
ritérios de otimização para o problema de partilha

do espe
tro. Espe
i�
amente, a otimização da utilização do espe
tro em DSANs (do inglês,

Dynami
 Spe
trum A

ess Network) é geralmente um problema de otimização multi-objetivo,

que é muito difí
il de se analisar e resolver. A teoria dos jogos nos dá 
ritérios de equilíbrio

bem de�nidos para medir a otimização do jogo sob várias 
on�gurações (
enários de rede

em nosso 
ontexto). Ter
eiro, a teoria dos jogos não 
ooperativos, uma das teorias de jo-

gos mais importantes, nos permite derivar e�
ientes abordagens distribuídas para a partilha

de espe
tro dinâmi
o usando apenas a informação lo
al. Tais abordagens tornam-se alta-

mente desejáveis quando o 
ontrole 
entralizado não está disponível ou abordagens �exíveis

auto-organizadas são ne
essárias.


. Mobilidade espe
tral Uma vez es
olhida a banda de frequên
ia a ser usada, os usuários

se
undários podem ter de tro
á-la, 
aso o usuário primário, detentor da li
ença de uso, ini
ie

sua atividade de transmissão. Esse me
anismo de tro
a de bandas é tratado pela mobilidade

espe
tral. Essa mudança é 
onsiderada um novo tipo de hando� a que um dispositivo móvel

pode sofrer, o 
hamado spe
trum hando�. Assim 
omo o
orre 
om o hando� mais 
omum,

en
ontrado em redes 
elulares, o spe
trum hando� tem se ser transparente para as 
amadas

superiores

d. Sensoriamento Espe
tral O sensoriamento espe
tral permite que 
ada rádio 
ognitivo se

adapte ao meio 
om base nas informações obtidas a
er
a dos espaços em bran
o presentes.

Por 
onta disso, o rádio 
ognitivo é projetado para estar 
iente e sensível às mudanças

ao seu redor. Isso faz 
om que o me
anismo de sensoriamento espe
tral seja de extrema

importân
ia para a realização das redes de rádio 
ognitivo. Este estudo, é fo
ado na análise

do sensoriamento espe
tral e em aspe
tos 
ara
terísti
os dessa fun
ionalidade requerida pelos

rádios 
ognitivos. A seção seguinte mostra questões rela
ionadas a esse tema em espe
ial.
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2.3 Modelos de Rádios Cognitivos

Basi
amente, há dois tipos de modelos propostos para os rádios 
ognitivos. Eles são 
lassi�
ados

em modelos de overlay, ou modelos de interferên
ia 
onhe
ida, e modelos de underlay, ou modelos

de evasão de interferên
ia.

Figura 2.3: Modelo de overlay no a
esso egoísta

a. Modelo de Overlay :

Nesse modelo, parte-se da premissa que o usuário se
undário tem um 
onhe
imento prévio

das transmissões do usuário primário, ou seja, a mensagem do usuário primário é 
onhe
ida

não-
asualmente pelo usuário se
undário. Com base nessa informação, o usuário se
undário

pode usar duas estratégias a seguir.

A primeira, 
hamada de a
esso egoísta, seria usar toda a sua potên
ia disponível para enviar

sua própria mensagem ao re
eptor se
undário, simultaneamente 
om a transmissão do usuário

primário. Nesse 
aso, a interferên
ia 
om o primário é evitada usando té
ni
as de 
odi�
ação

de dirty paper [11℄. Contudo, essa té
ni
a burla um dos mandamentos do uso de rádios


ognitivos, que é a de se proteger a transmissão do usuário primário. A Figura 2.3 ilustra

essa estratégia.

A segunda estratégia, 
hamada de a
esso generoso, seria o usuário se
undário usar parte de

sua potên
ia para retransmitir a mensagem do usuário primário, aumentando assim a SNR

da mensagem que o re
eptor primário irá re
eber. O restante da potên
ia é usada para a

transmissão da sua própria mensagem. A Figura 2.4 ilustra essa estratégia.

Esse tipo de modelo tem a desvantagem da ne
essidade de se ter o 
onhe
imento prévio da

interferên
ia, o que é impossível de ser 
onseguido quando os nós não estão próximos uns

dos outros ou não 
ompartilham o mesmo livro-
ódigo. Por 
onta disso, pou
os estudos são

en
ontrados a
er
a desse tipo de modelo proposto.

b. Modelo de Underlay :

12



Nesse modelo, o usuário se
undário só transmite através de segmentos do espe
tro não o
u-

pados por rádios primários. Nesse modelo, uma transmissão só é efetuada se o transmissor

se
undário e o re
eptor se
undário não dete
tam nenhum uso do 
anal li
en
iado por parte

dos usuários primários. Isso o
orre devido ao fato de que o raio de sensoriamento de 
ada

um dos se
undários não é o mesmo.

A seleção de que banda será usada no momento da transmissão é ditada pelo tipo de trans-

missor e re
eptor se
undários: se são banda-estreita ou banda-larga.

Caso sejam banda-estreita, a banda usada pode ser pré-determinada (saltos em frequên
ia -

frequen
y hopping) ou determinada dinami
amente (rastreamento de frequên
ia - frequen
y

tra
king). No saltos em frequên
ia, o transmissor se
undário e o re
eptor se
undário saltam

entre várias frequên
ias 
om base em uma sequên
ia pré-determinada. No rastreamento de

frequên
ias, o transmissor se
undário es
olhe uma das frequên
ias livres, tendo 
omo base

alguma estratégia. O re
eptor se
undário, baseando-se em sinais anteriores re
ebidos, es
olhe

o melhor 
anal para es
utar a transmissão.

Caso sejam banda-larga, ambos podem sensoriar a atividade espe
tral e 
omuni
arem-se por

meio de palavras 
ódigo abrangendo faixas de frequên
ias múltiplas, que assume-se estarem

inativos [11℄.

Figura 2.4: Modelo overlay no a
esso generoso
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2.4 Sensoriamento de Espe
tro

2.4.1 Esquemas de dete
ção

O rádio 
ognitivo deverá ser 
apaz de distinguir entre bandas de frequên
ia o
iosas e as que

estão sendo utilizadas. Logo, o rádio 
ognitivo possuirá a 
apa
idade de determinar se um sinal de

um usuário primário está lo
almente presente em uma faixa do espe
tro. A abordagem é baseada

na dete
ção de um sinal fra
o do usuário primário obtido por meio de observação lo
al pelos

usuários se
undários. Duas hipóteses bási
as para esse modelo de dete
ção podem ser de�nidas da

seguinte maneira:

H0 : y(t) = n(t),

H1 : y(t) = hx (t) + n(t), (2.1)

em que x(t) é o sinal re
ebido pelo usuário se
undário, y(t) é o sinal transmitido pelo usuário

primário, n(t) é o ruído bran
o gaussiano aditivo (AWGN) e h é o ganho da amplitude do 
anal.

H0 é a hipótese vazia, signi�
ando que não há um sinal li
en
iado em uma faixa de frequên
ia

espe
í�
a. Por outro lado, H1 é a hipótese alternativa que indi
a que há algum sinal li
en
iado

naquela frequên
ia.

Três esquemas são geralmente usados para a dete
ção do sinal primário de a
ordo 
om as hi-

póteses propostas. Nas seções seguintes serão de�nidos os esquemas dete
ção usando �ltro 
asado,

por dete
ção de energia e pelo método 
li
oesta
ionário de dete
ção.

2.4.1.1 Filtro 
asado

Quando a informação do usuário primário é 
onhe
ida pelo usuário se
undário, o dete
tor ótimo

em um ambiente ruidoso é o �ltro 
asado, dado que ele maximiza o SNR re
ebido e minimiza a

probabilidade de erro. Apesar da prin
ipal vantagem desse esquema ser o tempo ne
essário para

pro
essar a informação, ele requer um 
onhe
imento prévio do sinal do usuário primário 
omo o

tipo de modulação, o formato do pulso, e o formato do pa
ote. Logo, se essas informações não forem

�dedignas, o �ltro 
asado terá um desempenho não adequado. Entretanto, 
omo a maioria dos

sistemas de redes sem �o possuem sinal piloto, preâmbulos, palavras de sin
ronização ou 
ódigos

de espalhamento, esse tipo de dete
ção pode ser usado para dete
ções 
oerentes. A Figura 2.5

mostra um diagrama de blo
o de um dete
tor usando �ltro 
asado.

Figura 2.5: Diagrama de blo
o de um dete
tor ótimo usando �ltro 
asado
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2.4.1.2 Dete
tor de energia

Quando o sinal tem uma forma des
onhe
ida para um usuário se
undário, é apropriado 
onsi-

derar o sinal 
omo uma função amostral de um pro
esso aleatório. Consideramos aqui que pou
o

se sabe sobre o sinal e sua forma, e não queremos fazer suposições sobre ela. Porém, o sinal é


onsiderado determinísti
o, apesar de não o 
onhe
ermos em detalhe. A região espe
tral ao qual

está 
on�nado é, entretanto, 
onhe
ida. O ruído é Gaussiano, aditivo e 
om média zero. Essa

suposição do sinal ser determinísti
o quer dizer que a entrada do sinal presente é Gaussiana mas


om a média diferente de zero. Sendo assim, torna-se apropriado o uso de dete
tores de energia

para determinar a presença de um sinal.

O dete
tor de energia irá medir a energia do sinal re
ebido da seguinte maneira, o sinal na

saída do �ltro passa-faixa 
om largura de banda W é elevado ao quadrado e integrado sobre um

intervalo de observação T . Então, a saída do integrador é 
omparado 
om um limiar de dete
ção,

λ, para de
idir se um usuário li
en
iado se en
ontra presente ou não. A Figura 2.6 ilustra esse

pro
esso. Assume-se aqui que o ruído tem densidade espe
tral de potên
ia (PDS) em uma banda

limitada. Por meio de amostragens, a energia em uma amostra de tempo �nito do ruído pode ser

aproximada pela soma dos quadrados de variáveis aleatórias estatisti
amente independentes 
om

média zero e variân
ias iguais. Este é o esquema adotado no trabalho.

Figura 2.6: Diagrama de blo
o de um dete
tor de energia

2.4.1.3 Dete
ção de propriedades 
i
loesta
ionárias

Sinais modulados são em geral asso
iados a portadoras senoidais, trens de pulsos, sequên
ias

de salto ou pre�xos 
í
li
os, o que resulta em uma periodi
idade embutida nesses sinais que pode

ser extraída e analisada usando análise de Fourier. Esses sinais modulados são 
ara
terizados


omo 
i
loesta
ionários, dado que tanto as suas médias 
omo as suas auto
orrelações exibem

periodi
idade. Essas 
ara
terísti
as são dete
tadas por meio da análise da função de 
orrelação

espe
tral. A Equação (2.2) mostra um sinal modulado em forma de pulso em banda base, 
om

T0 representando o período do símbolo. Este período T0 é um exemplo de periodi
idade embutida

que pode ser dete
tado nesse esquema. A Figura 2.8 mostra um diagrama de blo
o de um dete
tor

de propriedades 
i
loesta
ionárias.

A prin
ipal vantagem da função de 
orrelação espe
tral é que ela diferen
ia a energia do ruído

da energia de um sinal modulado, que resulta do fato que o ruído é um sinal esta
ionário no

sentido amplo e que não possui 
orrelação, enquanto que sinais modulados são 
i
loesta
ionários


om 
orrelação espe
tral devida à redundân
ia embutida em um sinal periódi
o. Logo, o dete
tor

de propriedades 
i
loesta
ionárias possui um desempenho superior ao dete
tor de energia, ao passo
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que ele 
onsegue distinguir 
om 
lareza o ruído, dada a sua robustez perante a in
erteza de uma

potên
ia de ruído. Porém, esse esquema é 
omputa
ionalmente 
omplexo e requer um período de

tempo signi�
ativamente mais longo, superando possivelmente então o limite do Tp a
eitável. A

Figura 2.7 mostra a melhora na resolução das medidas de 
orrelação espe
tral quando se aumenta

o tempo de um 
i
lo de sensoriamento, 
om um sinal modulado BPSK (Binary Phase Shift Keying)

[3℄.

Figura 2.7: Melhora da resolução da 
orrelação espe
tral em um 
i
lo [3℄

X(t) =
∑

n

a(nT0)p(t− nT0) (2.2)

Figura 2.8: Diagrama de blo
o de um dete
tor de propriedades 
i
loesta
ionárias

2.5 Con
lusões

O a
esso ao espe
tro de forma oportunista está sendo previsto para amenizar o problema

da es
assez de espe
tro, permitindo que os usuários se
undários possam, dinami
amente, utilizar
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espaços em bran
o do espe
tro li
en
iado. Esse a
esso deve ser realizado de forma que 
ause a

menor interferên
ia possível. Redes formadas por rádios 
ognitivos estão sendo desenvolvidas para

realizar esse tipo de fun
ionalidade. Infelizmente, essas redes ainda não ofere
em um baixo 
usto

de implementação, devido à sua 
apa
idade de identi�
ar espaços em bran
o de forma aut�noma e

reagir às variações na utilização do espe
tro e no ambiente de operação. Alguns modelos propostos

para essa te
nologia foram mostrados ao longo desse 
apítulo.

Para que essas novas funções de geren
iamento espe
tral tenham su
esso, quatro diferentes fun-


ionalidade ne
essárias são propostas: de
isão espe
tral, 
ompartilhamento espe
tral, mobilidade

espe
tral e sensoriamento espe
tral. Dentro deste estudo, o fo
o está nas questões presentes no

sensoriamento espe
tral.

Foram apresentados os três prin
ipais tipos de esquemas dete
ção que podem ser implementados

em um sistema de rádio 
ognitivo levando em 
onsideração as Hipóteses (2.1). As 
ara
terísti
as,

vantagens e desvantagens de 
ada um foram apresentadas. Resumidamente, podemos listar esses

esquemas da seguinte maneira:

1. Dete
ção 
om �ltro 
asado: requer um 
onhe
imento prévio do sinal do usuário primário.

Esse esquema pode ser tornar 
ustoso a medida que aumenta o número de sinais utilizados

e, 
onsequentemente, a 
omplexidade do sistema. Não é prati
ável imaginar também que os

usuários se
undários 
onheçam os possíveis sinais que podem trafegar em 
ertas bandas de

frequên
ia.

2. Dete
ção de energia: se mostra um esquema adequado quando não se tem informações su-

�
ientes sobre o sinal primário. E em 
omparação ao esquema anterior é 
onsideravelmente

mais simples e 
om 
usto de implementação menor.

3. Dete
ção de 
ara
terísti
as 
i
loesta
ionárias: possui um desempenho superior ao de de-

te
ção de energia, porém é 
omputa
ionalmente 
omplexo e requer um longo período de

sensoriamento.

Neste trabalho será usado o esquema de dete
ção de energia, embora seja re
onhe
ido que esse

esquema não é o que possui o melhor desempenho em relação à probabilidade de erro. No entanto,

dentro das exigên
ias propostas aqui no trabalho é a que melhor se adequa em questões de 
usto

e simpli
idade de implementação.
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Capítulo 3

Canais de Desvane
imento κ-µ e η-µ

O 
anal rádio-móvel impõe limites fundamentais para o desempenho dos sistemas de 
omuni
a-

ções sem �o. O 
aminho do sinal entre o transmissor e o re
eptor pode variar desde a simples linha

de visada até um que seja seriamente obstruído por prédios, montanhas e folhagens. Diferente-

mente dos 
anais que são esta
ionários e previsíveis, os 
anais de rádio são aleatórios e não ofere
em

uma análise simpli�
ada. Até mesmo a velo
idade do movimento in�uen
ia a rapidez 
om que o

nível de sinal é atenuado e provo
a um ruído típi
o do próprio deslo
amento. Portanto, devido

ao grande número de fatores in�uen
iando a propagação, o sinal é geralmente tratado de forma

esto
ásti
a e 
om base em medições realizadas espe
i�
amente para o sistema de 
omuni
ação em

fo
o.

A propagação do sinal no 
anal rádio-móvel está sujeita à 
ombinação de três fen�menos que o

degradam: perda de per
urso em grande es
ala, desvane
imento de longo prazo ou lento e desvane-


imento de 
urto prazo ou rápido. A perda de per
urso em grande es
ala é 
ausada pela atenuação

do sinal ao longo do per
urso entre transmissor e re
eptor. Esse enfraque
imento efetivo da inten-

sidade do sinal é in�uen
iado por um grande número de fatores, tais 
omo as 
ara
terísti
as do

sistema radiante, ambiente de propagação, frequên
ia de operação, distân
ia entre transmissor e

re
eptor, entre outros. As variações e atenuações em larga es
ala são observáveis através de gran-

des distân
ias (dezenas de 
omprimentos de onda) e, tipi
amente, são modeladas 
omo variáveis

aleatórias em ambientes 
om obstá
ulos.

O desvane
imento de longo prazo está rela
ionado às 
ara
terísti
as de propagação que manifes-

tam seus efeitos no sinal ao longo de médias e grandes distân
ias, 
omparadas 
om o 
omprimento

de onda. Mesmo sem movimentação do re
eptor, o desvane
imento lento pode o
orrer devido as

alterações signi�
ativas no ambiente 
omo, por exemplo, variações temporais no índi
e de refração

da atmosfera. Esse tipo de desvane
imento é também 
onhe
ido por sombreamento, pois ele está

rela
ionado a obstruções naturais (relevo e vegetação) e a 
onstruções, 
omo 
asas e edifí
ios, que

fazem 
om que o móvel �que em uma região de sombra eletromagnéti
a, isto é, nível de sinal

abaixo do limiar de sensibilidade do re
eptor. O desvane
imento lento determina a variação da

média global do sinal re
ebido e o
orre em intervalos de dezenas de 
omprimento de onda.

O desvane
imento 
urto prazo é 
ausado pelo 
omportamento aleatório das 
omponentes que
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hegam ao re
eptor, veri�
ado em 
urtas distân
ias ou em pequenos intervalos de tempo. Tal 
om-

portamento é resultado da multipli
idade de per
ursos originados através de várias 
omponentes

que 
hegam ao re
eptor 
om diferentes amplitudes e defasagens entre si. Esse tipo de desvane
i-

mento 
ara
teriza a variação da média lo
al do sinal e o
orre em intervalos de, aproximadamente,

meio 
omprimento de onda [12℄.

3.1 A distribuição κ-µ

A distribuição κ-µ é uma distribuição generalizada de desvane
imento, que leva em 
onsidera-

ção as variações em pequena-es
ala de sinais sem �o em 
ondição de linha de visada. Esse modelo


onsidera o sinal 
omo uma 
omposição de 
lusters de multiper
urso, propagando-se em um ambi-

ente não-homogêneo. Em 
ada um desses 
lusters, as fases das ondas espalhadas são aleatórias e

tem atrasos temporais similares 
om a propagação desses atrasos temporais nos diferentes 
lusters

sendo relativamente extensa [6℄.

O modelo é baseado em dois parâmetros físi
os: κ e µ. O parâmetro κ > 0 é a razão entre

a potên
ia total das 
omponentes dominantes e a potên
ia total das 
omponentes espalhadas. O

parâmetro µ > 0 está rela
ionado ao número de 
lusters de multiper
urso.

Para um sinal desvane
ido 
om envoltória R, sendo r̂ =
√

E(R2) o valor rms de R, a função

densidade de probabilidade da envoltória é es
rita 
omo

fR(r) =
2µ(1 + κ)

µ+1

2

κ
µ−1

2 exp(µκ)

1

r̂

(r

r̂

)µ

exp

[

µ(1 + κ)
(r

r̂

)2
]

Iµ−1

[

2µ
√

κ(1 + κ)
r

r̂

]

, (3.1)

em que Iν(·) é a função de Bessel modi�
ada de primeiro tipo e ordem ν. As Figuras 3.1 e 3.2

mostram as PDFs para diferentes valores de κ e µ.
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 ___   Distribuição Κ-Μ

 - - -   Distribuição Rayleigh     

Κ = 0, 2, 3, 5, 7, 10

Μ = 0.7
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Figura 3.1: Função distribuição de probabilidade κ-µ 
om µ �xo

 ___   Distribuição Κ-Μ

 - - -   Distribuição Rayleigh     

Μ = 0.3, 0.5, 0.8, 1, 1.5, 2, 3, 5

Κ = 1
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Figura 3.2: Função distribuição de probabilidade κ-µ 
om κ �xo

Tendo a densidade de probabilidade da envoltória do sinal, podemos, fa
ilmente, en
ontrar a

densidade de probabilidade da razão sinal-ruído (SNR) do sinal. Para isso, basta apenas usar a

identidade:

fΓ (γ) = fR (r) · ∂r
∂γ

, (3.2)

em que γ representa a razão sinal-ruído instantânea. A densidade de probabilidade da razão
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sinal-ruído é então obtida a partir de (3.1) 
omo

fΓ (γ) =
µ (1 + κ)

µ+1

2

κ
µ−1

2 exp (µκ)
√
γ · γ̄

(

γ

γ̄

)
µ
2

exp

[

µ(1 + κ)
γ

γ̄

]

Iµ−1

[

2µ

√

κ (1 + κ)
γ

γ̄

]

, (3.3)

em que γ̄ é a razão sinal-ruído média.

A distribuição κ-µ in
lui outras distribuições de desvane
imento 
onhe
idas 
omo Ri
e, Nakagami-

m e Rayleigh. A distribuição de Ri
e pode ser obtida por meio da κ-µ quando o parâmetro µ = 1.

Nesse 
aso, o parâmetro κ 
oin
ide 
om o parâmetro k da distribuição de Ri
e. Quando κ → 0,

temos a representação da distribuição de Nakagami-m, em que m representa o número de 
lusters

de multiper
urso. Para obter a função densidade de probabilidade da SNR de Rayleigh, basta

fazer 
om que κ → 0 e µ = 1. A Tabela 3.1 resume os meios de obtenção das distribuições aqui


itadas.

Tabela 3.1: Quadro resumo dos valores κ e µ usados para a obtenção de outras distribuições.

Distribuição κ µ

Rayleigh κ → 0 µ =1

Ri
e κ = kRice µ = 1

Nakagami-m κ → 0 µ = m

Os parâmetros κ e µ podem assumir valores extremos (κ → 0 e µ → ∞). Nesse 
aso, surge

um 
aso espe
ial da distribuição κ-µ, 
hamada de distribuição κ-µ extrema. A função densidade

de probabilidade da envoltória, nesse 
aso, é es
rita em função do parâmetro m, que representa a

variân
ia da potên
ia do sinal desvane
ido, isto é,

m =
µ(1 + κ)2

1 + 2κ
. (3.4)

Tal resultado mostra que para um dado m, um número in�nito de 
urvas de distribuição κ-µ

pode ser obtido para os valores adequados de κ e µ, tornando-a adequada para medições de 
ampo

em 
ondições 
om LOS em 
enários de desvane
imento muito severo.

3.2 A Distribuição η-µ

A distribuição η-µ é uma distribuição de desvane
imento de sinal que leva em 
onsideração as

variações em pequena-es
ala do sinal em uma 
ondição sem linha-de-visada. Há dois formatos de

representação do parâmetro η. No primeiro formato, 
hamado de formato 1, o sinal é 
onsiderado


omposto de 
lusters de ondas de multi-per
urso propagando em um ambiente não-homogêneo.

Dentro de 
ada um desses 
lusters, as fases das ondas espalhadas são aleatórias. As 
omponentes

em fase e em quadratura dentro de 
ada 
luster são assumidas serem independentes umas das

outras e possuírem diferentes potên
ias. O parâmetro η, 0 < η < ∞, representa a razão entre
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as 
omponentes em fase e em quadratura de 
ada um desses 
lusters de multi-per
urso. Para

simpli
idade na apresentação da fórmula desse modelo, de�niremos h = 2+η−1+η
4 e H = η−1

−η
4 .

No segundo formato, 
hamado de formato 2, o sinal é 
onsiderado 
omposto da mesma maneira

que no formato 1. Contudo, a diferença está no fato de que agora 
onsideramos que as 
omponentes

em fase e em quadratura dentro de 
ada 
luster têm a mesma potên
ia e são 
orrela
ionadas umas


om as outras. O parâmetro η, −1 < η < 1, é o 
oe�
iente de 
orrelação entre as 
omponentes em

fase e em quadratura. Nesse 
aso, h = 1
1−η2

e H = η
1−η2

.

                                  

 ___   Distribuição Η-Μ

 - - -   Distribuição Rayleigh     

Η = 0, 0.1, 0.2, 0.5, 1

Μ = 1.5
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Figura 3.3: Função distribuição de probabilidade da η-µ 
om o µ �xo

Para um sinal desvane
ido 
om envoltória R, a função densidade de probabilidade da envoltória

é es
rita 
omo

fR(r) =
4
√
πµµ+ 1

2hµ

Γ(µ)Hµ− 1

2

1

r̂

(r

r̂

)2µ
exp

[

−2µh
(r

r̂

)2
]

Iµ− 1

2

[

2µH
(r

r̂

)2
]

, (3.5)

em que Iν(·) é a função de Bessel modi�
ada de primeiro tipo e ordem ν e Γ(·) é a função Gamma.

As Figuras 3.3 e 3.4 mostram essa função para diferentes valores de η e µ.

Tendo a densidade de probabilidade da envoltória do sinal, podemos, fa
ilmente, en
ontrar a

densidade de probabilidade da razão sinal-ruído do sinal utilizando novamente a Equação (3.2). A

pdf é obtida 
omo

fΓ(γ) =
2
√
πµµ+ 1

2hµ

Γ(µ)Hµ− 1

2

γµ−
1

2

γ̄µ+
1

2

exp

(

−2µh
γ

γ̄

)

Iµ− 1

2

(

2µH
γ

γ̄

)

. (3.6)

Esse modelo também 
ontempla modelos de desvane
imentos mais 
lássi
os, 
omo Nakagami-

m, Hoyt, Rayleigh. A distribuição Nakagami-m pode ser obtida da distribuição η-µ para µ=m e
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Μ = 0.3, 0.4, 0.75, 1, 2, 3

Η = 0.5 

                                  

 ___   Distribuição Η-Μ

 - - -   Distribuição Rayleigh     
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Figura 3.4: Função distribuição de probabilidade da η-µ 
om o η �xo

η → 0 ou η → ∞, no Formato 1, ou η → ±1, no Formato 2. A destruição de Hoyt pode ser

obtida para µ = 0.5. O parâmetro b de Hoyt é dado por b = −1−η
1+η

, no Formato 1, ou por b = −η,

no Formato 2. Quando η = 1, no Formato 1, ou η = 0, no Formato 2, obtemos a distribuição de

Rayleigh. No próximo 
apítulo estaremos sempre nos referindo ao Formato 1 da distribuição η-µ.

A Tabela 3.2 traz um resumo dos valores, para os parâmetros η e µ, para se obter as distribuições

de Nakagami-m, Hoyt e de Rayleigh.

Tabela 3.2: Quadro resumo dos valores η e µ usados para a obtenção de outras distribuições.

Distribuição η µ

Rayleigh

Formato 1: η = 1

µ = 0.5

Formato 2: η = 0

Hoyt

Formato 1: b =

η−1
η+1

µ = 0.5

Formato 2: b = - η

Nakagami-m

Formato 1: η → 0 ou η → ∞
µ = m

Formato 2: η = ±1

3.3 Con
lusões

Neste 
apítulo, foram apresentados os aspe
tos referentes às PDFs das distribuições κ-µ e η-µ.

Distribuições mais 
onhe
idas na literatura, 
omo Rayleigh, Ri
e e Nakagami-m, são tratadas 
omo


asos espe
iais dessas distribuições apresentadas. Essas funções apresentadas serão bastante úteis

nas análises seguintes, onde serão apresentadas 
ara
terísti
as de dete
ção em um sensoriamento

espe
tral baseado em um esquema de dete
ção de energia.
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Capítulo 4

Análise de Desempenho de Dete
tores

de Energia em Canais de

Desvane
imento κ-µ e η-µ.

4.1 Sensoriamento de Espe
tro sob Canais de Desvane
imento 
om

In
erteza do Ruído

Analisaremos neste 
apítulo o desempenho de dete
tores de energia sob 
enário de desvane
i-

mento κ-µ e η-µ. Analisando a Figura 4.1 vemos que a saída do integrador, que iremos denotar


omo Y , servirá 
omo teste estatísti
o para duas hipóteses H0 e H1 (4.1). Os sinais são transmiti-

dos sob um 
anal 
om ruído Gaussiano de banda limitada. Mais espe
i�
amente, usando o teorema

de amostragem para aproximar a energia do sinal re
ebido em uma estatísti
a qui-quadrado do

resultado da soma dos quadrados das variáveis aleatórias Gaussianas [13℄. Em [14℄, o dete
tor de

energia foi investigado 
onsiderando a in
erteza do ruído. Os autores 
on
luíram que a in
erteza

do ruído faz 
om que o limiar de de
isão se torne ambíguo, e quando a SNR for inferior a um


erto limite, 
onhe
ido 
omo SNR wall, o sinal do usuário primário será indistinguível do ruído

não importando quanto tempo o sinal será observado. Embora a in
erteza do ruído seja uma

métri
a importante para todos os sistemas de sensoriamento do espe
tro, os estudos 
onsiderando

ambientes de desvane
imento realísti
os ainda 
are
em na literatura.

H0 : y(t) = n(t),

H1 : y(t) = hx (t) + n(t). (4.1)
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Figura 4.1: Diagrama de blo
o de um dete
tor de energia

Usando um dete
tor de energia, 
omo ilustrado no diagrama da Figura 4.1 , o sinal que será

usado estatisti
amente para uma de
isão é a saída do integrador. É denotado 
omo Y , e possui a

seguinte distribuição.

H0 : Yχ
2
2TW ,

H1 : Yχ
2
2TW (2γ), (4.2)

em que γ é a relação sinal ruído, χ2
2TW e χ2

2TW (2γ) são distribuições qui-quadrado, 
entrada e

não 
entrada, respe
tivamente, 
om 2TW graus de liberdade e um parâmetro de não 
entralidade

de 2γ para a segunda distribuição. TW é o produto tempo-largura de banda, que é um inteiro,

denotado por u.

Para poder eliminar interferên
ias e 
olisões, o estado de o
upação do 
anal deve ser dete
tado

de maneira 
on�ável pelos usuários se
undários. Em ambientes sem desvane
imento, onde o ganho

do 
anal h é determinísti
o, a probabilidade de dete
ção usando dete
tores de energia é igual à

probabilidade 
ondi
ional de o sinal Y estar a
ima de um limiar de dete
ção λ, enquanto o 
anal

de fato estiver o
upado. A probabilidade de dete
ção é dada por [15℄ 
omo

Pd = P{Y > λ | H1} = Qu(
√

2γ,
√
λ). (4.3)

No momento que a saída Y se en
ontra a
ima desse limiar é 
onsiderada então a presença de um

sinal, Qu(·, ·) é a função de Mar
um-Q [16℄, de�nida neste trabalho da seguinte maneira,

Qu(a, b) = exp

(

−a2

2

) ∞
∑

i=0

1

i!

(

a2

2

)i Γ[i+ u, b
2

2 ]

Γ[i+ u]
, (4.4)

A probabilidade de não dete
tar o sinal é de�nida 
omo Pm = 1 − Pd, e a probabilidade de falso

alarme é dada 
omo

Pf = P{Y > λ | H0} =
Γ(u, λ2 )

Γ(u)
, (4.5)

em que Γ(·) e Γ(·, ·) são as funções gamma 
ompleta e in
ompleta, respe
tivamente.

Em ambientes 
om desvane
imento, onde o h varia, (4.3) nos dá a probabilidade 
ondi
ional de

dete
ção, para uma dada relação sinal ruído instantânea γ. A probabilidade de dete
ção é obtida

fazendo uma média entre a probabilidade 
ondi
ional e função densidade de probabilidade da SNR,

fΓ(·), da seguinte maneira,

Pd =

∫

x

Qu(
√

2γ,
√
λ)fΓ(x)dx. (4.6)
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Infelizmente, na existên
ia de uma in
erteza no ruído, mesmo 
om um período muito longo

de sensoriamento, se torna impossível de dete
tar um usuário primário quando um valor médio

de SNR se torna inferior a um limiar espe
í�
o [14℄. Assumindo a presença de β dB de in
erteza

na estimação da potên
ia do ruído, então a potên
ia real do ruído está na ordem de (δ2s/α, αδ
2
s ),

em que α = 10
β
10
. Consequentemente, a quantidade de amostras ne
essárias para obter o Pf e Pd

desejado é de�nido 
omo [14℄

N =
2(Q−1(Pf )−Q−1(Pd))

2

(SNR − (α− 1
α
))2

, γs > γ
wall

, (4.7)

em que Q(·) é a função 
omplementar da distribuição a
umulada gaussiana, γ
wall

é o limiar da

SNR no qual a dete
ção irá sempre falhar, e o SNR wall sob um 
anal AWGN é SNR

energy

wall

= α2
−1
α

.

Quando a potên
ia do ruído é superestimado 
omo δ̄2s = αδ2s , a probabilidade de falso alarme pode

ser obtido 
omo [17℄

Pf = P

{

1

δ̄2s

N
∑

i=1

x2(i) > λ̄ | H0

}

= P

{

Z

δ̄2s
> αλ̄ | H0

}

= Pf (αλ̄), (4.8)

em que Z =
∑N

i=1 x
2(i) é a potên
ia re
ebida. Por outro lado, quando δ̄2s é subestimado 
omo

δ̄2s = δ2s
α
, a probabilidade de falso alarme é obtida 
omo

Pf = P

{

Z

δ̄2s
>

λ̄

α
| H0

}

= Pf

(

λ̄

α

)

. (4.9)

Baseado nas Equações (4.5) e (4.6), �
a 
laro que tanto Pd quanto Pf são funções de
res
entes de

λ. Porém, 
onsiderando que o valor real da potên
ia do ruído pode assumir qualquer valor dentro

de (δ2s/α, αδ
2
s ), para garantir a restrição do espe
tro utilizado, o limiar de dete
ção adequado deve

ser de�nido 
omo λ̄ = αλ. Portanto, o pior 
aso de Pd a
onte
e quando δ̄2s = αδ2s e

Pd,pior = P

{

Z

δ̄2s
> λ̄ | H1

}

=

∫

γs

Qu

(

√

2γ, α
√
λ
)

fΓ(x)dx. (4.10)

O desempenho do dete
tor de energia, dado um SNR médio, γ̄, e um produto tempo largura de

banda u, pode ser 
ara
terizado por 
urvas ROC, que rela
ionam a probabilidade de não dete
ção


om a probabilidade de falso alarme. Nas seções 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3 veremos o desempenho de


anais sob desvane
imento κ-µ e η-µ levando em 
onsideração a in
erteza do ruído. Comparações

entre essas duas distribuições e os modelos de desvane
imento Ri
e e Rayleigh serão feitas.

4.1.1 Canal de desvane
imento κ-µ

Como des
rito no 
apítulo anterior, a distribuição κ-µ é usada para melhor representar variações

de pequena es
ala de um sinal sob desvane
imento em 
ondições de visada direta. Relembramos que
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o seu parâmetro κ > 0 está rela
ionado 
om a razão entre a potên
ia das 
omponentes dominantes

do sinal e a potên
ia total da ondas dispersas, e o parâmetro µ > 0 
om o número de 
lusters de

multiper
urso.

Com a PDF da γ obtida no 
apítulo anterior, e juntamente 
om a equação 4.6 obtemos a

probabilidade de dete
ção da distribuição κ-µ, em uma forma exata. A integral proposta pode ser

fa
ilmente e de maneira pre
isa 
al
ulada usando programas matemáti
os.

Pd =

(

µ (1 + κ)

γ̄ + µ (1 + κ)

)µ ∞
∑

i=0

1

i!

(

γ̄

γ̄ + µ (1 + κ)

)i Γ[i+ µ]Γ[i+ u, α
2λ
2 ]

exp[κ(1 + µ)]Γ[i+ u]
1F1

[

n+ µ, µ,
κ(1 + κ)µ2

γ̄ + µ (1 + κ)

]

,

(4.11)

em que 1F1 [·, ·, ·] é a função Hipergeométri
a 
on�uente de Kummer [18, Eq. 13.1.2℄.

Κ-Μ sob incerteza do ruído
Κ-Μ

Rayleigh

 Μ = 0.3, 1, 3, 5

10-4 0.001 0.01 0.1 1
10-4

0.001
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0.1
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P f

P
m

PSfrag repla
ements

β = 0.5 dB

Figura 4.2: Curvas ROC sob desvane
imento κ-µ 
om o κ = 1 (γ̄ = 10 dB, u = 5). A 
urva

Rayleigh é mostrada para efeito de 
omparação.
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Κ-Μ sob incerteza do ruído
Κ-Μ

Rayleigh

 Κ = 0.1, 1, 3, 6

10-4 0.001 0.01 0.1 1
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P f

P
m

PSfrag repla
ements

β = 1 dB

Figura 4.3: Curvas ROC sob desvane
imento κ-µ 
om o µ = 1.5 (γ̄ = 10 dB, u = 5). A 
urva

Rayleigh é mostrada para efeito de 
omparação.

As Figuras 4.2 e 4.3 mostram as 
urvas ROC obtidas sob 
enários de desvane
imento κ-µ.

O inteiro u e γ̄ são valores pré estabele
idos 
omo sendo 5 e 10 dB respe
tivamente. O 
aso do

desvane
imento Rayleigh também é mostrado para efeito de 
omparação. Pode ser observada a �e-

xibilidade da distribuição κ-µ, a qual pode modelar diversos 
enários de desvane
imento diferentes

ao 
ontrário do modelo Rayleigh, que apenas 
ontempla um úni
o 
aso. Na Figura 4.2 é mostrado

o efeito 
ausado quando se aumentam os 
lusters de multiper
urso, µ. A probabilidade de não

dete
ção diminui, bene�
iando assim a dete
ção do sinal e possivelmente 
onduzindo a um 
enário

mais favorável do que o de desvane
imento Rayleigh. Visto que para as 
urvas ROC apresentadas

o ponto onde se en
ontra o dete
tor ideal é o 
anto inferior esquerdo da �gura, que é a região onde

o dete
tor sempre dete
ta o sinal e nun
a falha na sua de
isão. Observe que 
onsiderando apenas

0,5 dB de in
erteza na estimação do ruído já deteriora de maneira 
onsiderável as 
ara
terísti
as

de dete
ção, e per
eba que o gap entre a 
urva 
heia, sem in
erteza, e a 
urva tra
ejada, 
om

in
erteza, aumenta também na medida que o número de 
lusters de multiper
urso 
res
e.

A Figura 4.3 mostra o efeito que a 
omponente dominante do sinal, des
rita pelo parâmetro

de desvane
imento κ, possui nas 
ara
terísti
as de dete
ção. É visível que esse parâmetro pos-

sui um impa
to bastante signi�
ativo na análise, dado que um 
enário 
om um baixo valor para

o parâmetro se traduz em uma baixa probabilidade de dete
ção 
om uma alta probabilidade de

não-dete
ção indi
ada, tendo in
lusive um desempenho pior do que 
om o modelo de desvane
i-

mento Rayleigh. Porém, note que quando o parâmetro κ aumenta, isto é quando as 
omponentes

dominantes prevale
em, a probabilidade de dete
ção aumenta, levando a 
enários mais favoráveis.

28



Para 
omparação, vamos 
onsiderar apenas 1 dB de in
erteza na estimação da potên
ia do ruído

na Figura 4.3, 
omo era esperado as 
ara
terísti
as de dete
ção sofrem uma deterioração em todos

os 
enários, fazendo que as 
urvar se elevem, 
onsequentemente aumentando o Pm e Pf . Como

por exemplo a 
urva de desempenho quando κ = 6 e a in
erteza do ruído β = 0, se �xarmos o Pf

em 10% obteremos, para um dado λ, um Pm de aproximadamente 12%. Agora 
onsiderando β =

1, e preservando todos os outros parâmetros iriamos obter um Pm de aproximadamente 50%.

Portanto, o 
anal de desvane
imento κ-µ é 
apaz de des
rever uma grande variedade de 
a-

ra
terísti
as de dete
ção, 
om uma probabilidade de não dete
ção alta e baixa para uma dada

probabilidade de falso alarme, permitindo que um re
eptor sem �o possa operar 
om uma proba-

bilidade de dete
ção mais adequado em diferentes ambientes.

4.1.2 Canal de desvane
imento η-µ

Agora 
onsiderando a distribuição de desvane
imento generalizada η-µ, em seu formato 1 
omo

de�nido no 
apítulo anterior, usada para representar variações de pequena es
ala de sinais sob

desvane
imento em 
ondições sem visada direta, 
om seus parâmetros η > 0 rela
ionados à razão

entre a potên
ia das ondas dispersas e as 
omponentes em fase e quadratura de 
ada 
luster de

multiper
urso e µ > 0 rela
ionado 
om o número de 
lusters de multiper
urso.

Usando novamente a PDF da SNR obtida anteriormente no 
apítulo anterior, e usando a

Equação (4.6) 
onseguimos obter a probabilidade de dete
ção da distribuição η-µ . Infelizmente,

não foi possível a
har essa probabilidade em uma forma fe
hada. Contudo a integral requerida foi


al
ulada de maneira pre
isa através de programas matemáti
os.
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Η-Μ sob incerteza do ruído
Rayleigh

Η-Μ

 Μ = 0.1, 0.5, 1, 2
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Figura 4.4: Curvas ROC sob um desvane
imento η-µ 
om o η = 0.5 (γ̄ = 10 dB, u = 2). A 
urva

Rayleigh é mostrada para efeito de 
omparação.

Η-Μ sob incerteza do ruído
Η-Μ

Rayleigh

 Η = 0, 0.1, 0.2, 0.5
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Figura 4.5: Curvas ROC sob um desvane
imento η-µ 
om o µ = 1.5 (γ̄ = 10 dB, u = 2). A 
urva

Rayleigh é mostrada para efeito de 
omparação.
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As Figuras 4.4 e 4.5 mostras as 
urvas ROC sob um 
enário de desvane
imento η-µ no Formato

1. O inteiro u e γ̄ são de�nidos 
om valores 2 e 10 dB, respe
tivamente. Pode ser fa
ilmente obser-

vada a �exibilidade da distribuição η-µ, que pode ser usada para modelar diversos 
enários de des-

vane
imento diferentes (
lusters de multiper
urso, 
ondições NLOS, e ambientes não-homogêneos),

diferentemente do modelo Rayleigh que 
ontempla apenas um 
aso. A Figura 4.4 mostra o efeito


res
ente do aumento do número de 
lusters de multiper
urso, µ, a
arretando uma diminuição da

probabilidade de não dete
ção, bene�
iando assim a dete
ção do sinal e 
onduzindo a 
enários

mais favoráveis do que o desvane
imento Rayleigh. Novamente 
onsiderando 1 dB de in
erteza na

estimação da potên
ia do ruído, se torna notável a degradação da probabilidade de dete
ção do

sistema.

A Figura 4.5 ilustra o 
aso do efeito do parâmetro η nas 
ara
terísti
as de dete
ção. Nota-se um

impa
to signi�
ativo desse parâmetro na análise, dado que um 
enário 
om um baixo valor deste

parâmetro a
arreta uma baixa probabilidade de dete
ção e um alto valor de Pm. Note que, quando

aumentamos o η, isto é quando a razão entre a potên
ia das ondas dispersas e as 
omponentes

em fase e em quadratura de 
ada 
luster de multiper
urso aumenta, a probabilidade de dete
ção

também aumenta, levando a 
enários mais favoráveis.

Como previsto, 
om o aumento da predominân
ia dos 
lusters de multiper
uso, a probabilidade

de dete
ção também aumenta para uma dada probabilidade de falso alarme. Observe que o 
anal

de desvane
imento η-µ 
onsegue des
rever um grande número de 
ara
terísti
as de dete
ção 
om

valores altos e baixos de probabilidade de não-dete
ção para um dada probabilidade de alarme-

falso, novamente permitindo a um re
eptor sem �o operar 
om uma probabilidade de dete
ção

mais adequada em diferentes ambientes. Contudo nota-se a in�uên
ia da in
erteza do ruído nas


ara
terísti
as de dete
ção, o que o torna um parâmetro fundamental nos dispositivos de rádio


ognitivo.

4.2 Con
lusões

Usando o esquema de dete
ção de energia, o sensoriamento de espe
tro em um ambiente de

desvane
imento generalizado κ-µ e η-µ foi analisado. Utilizando os resultados obtidos em [13℄ para


al
ular a probabilidade de dete
ção de sinais determinísti
os des
onhe
idos, e juntamente 
om a

PDF da razão sinal-ruído da distribuição κ-µ e η-µ foi possível gerar 
urvas ROC em diferentes


enários de desvane
imento. A in
erteza na estimação da potên
ia do ruído foi levado em 
onta,

demonstrando o seu impa
to no desempenho do sistema. Fi
ou 
laro a in�uên
ia dos parâmetros

de desvane
imento κ, µ e η na probabilidade de dete
ção e na probabilidade de falso-alarme.
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Capítulo 5

Sensoriamento Cooperativo de Espe
tro

Durante o pro
esso de sensoriamento do espe
tro por parte do usuário se
undário, os fen�-

menos de desvane
imento que o sinal primário possa estar sofrendo devem ser levados em 
onta.

Se, por exemplo, um terminal se
undário tentar dete
tar um sinal primário experimentando um

desses fen�menos, e de
idir que pode transmitir no momento, sua transmissão pode 
ausar uma

interferên
ia enorme ao 
anal, o que prejudi
aria a transmissão primária. Por 
onta disso, esse

sensoriamento deve ser realizado de maneira bastante 
on�ável. Para que isso o
orra, é ne
essário

uma maior sensibilidade ao 
anal entre os rádios 
ognitivos.

Uma maneira de se melhorar o sensoriamento espe
tral, deixando-o mais robusto, é quando

se usam vários usuários 
olaborativos, 
ada um 
om uma sensibilidade reduzida. A presença de

vários rádios ajuda a reduzir os efeitos de multiper
urso, sombreamento e de possíveis interferên
ias

no sensoriamento uma vez que estarão disponíveis múltiplas realizações de variáveis aleatórias,

e a probabilidade de que todos os usuários sofram 
om essa experiên
ia de desvane
imento é

muito baixa. Assim, o sensoriamento espe
tral 
ooperativo forne
e 
on�ança para as de
isões de

transmissões se
undárias, reduzindo a probabilidade de uma o
upação errada do 
anal.

Além disso, há um ganho de rendimento nesse esquema proposto, uma vez que muitas 
olisões

indesejáveis são evitadas. O tempo de dete
ção também é diminuído, resultando em um ganho de

agilidade (na ordem de 35%) para a rede se
undária [19℄.

5.1 Esquema 
ooperativo

Neste 
ontexto, 
onsidera-se agora uma rede se
undária 
om n usuários que 
olaboram, sen-

soriando todas as bandas de frequên
ias desejadas em um regime periódi
o. Para simpli�
ar,

assume-se que todos os n usuários estão sofrendo um desvane
imento 
om uma SNR média, de

maneira independente e identi
amente distribuído (iid). Um resultado fundamental em testes de

hipóteses binário é que quando os sensores são 
ondi
ionalmente independentes (
omo é neste 
aso),

a regra de de
isão ótima para sensores individuais é o teste da razão de verossimilhança (LRT)

[20℄. No entanto, os limiares individuais ótimos não são ne
essariamente iguais e geralmente são

difí
eis de obtê-los. Neste trabalho todos os usuários utilizam dete
ção de energia, em vez de LRT
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e empregam a mesma regra de de
isão (ou seja, mesmo limiar λ). Embora essas suposições tornem

o esquema sub-ótimo, elas fa
ilitam a análise, bem 
omo a implementação práti
a.

Durante o pro
esso de sensoriamento 
olaborativo, 
ada rádio 
ognitivo sensoria uma porção

do espe
tro e toma um de
isão (o
upado ou deso
upado). Com base no resultado obtido por 
ada

rádio, há duas maneiras de se 
hegar ao resultado �nal. Os dois mais usado são o OU (1-out-of-n)

e o E (n-out-of-n).

Embora haja enormes benefí
ios nesses esquemas propostos, há algumas restrições na sua

utilização. Para que haja a tro
a de resultados, há a ne
essidade de se estabele
er um geren
iador

de banda, onde os resultados serão 
omputados e 
hegar-se-á a uma de
isão, e de se estabele
er os


ustos-benefí
ios rela
ionados 
om a 
on�abilidade dos enla
es e seus serviços.

Em nosso estudo, para fa
ilitar a análise feita, 
onsideramos uma rede se
undária 
ontendo n

usuários 
olaborativos sensoriando a porção do espe
tro desejado de forma periódi
a. Considera-se

também que todos esses usuários têm um limiar de dete
ção igual. O resultado �nal de de
isão é

feito 
om base no método OU, ou seja, se pelo menos um dos rádios de
idir por H1, a de
isão �nal

será também H1.

Tendo todos esses 
ritérios 
omo base, as probabilidades de dete
ção e falso alarme para o

esquema 
olaborativo (Qd e Qf , respe
tivamente) são as seguintes

Qd = 1− (1− Pd)
n, (5.1)

Qf = 1− (1− Pf )
n, (5.2)

em que Pd e Pf são as probabilidades de dete
ção e falso alarme para 
ada um dos nós 
olabo-

radores, 
omo de�nidas nas equações 4.6 e 4.5, respe
tivamente. A�m de se obter o desempenho

deste esquema 
olaborativo em 
enários de desvane
imento onde existe uma in
erteza em relação

a potên
ia do ruído, pode-se de�nir Pd e Pf 
omo nas Equações (4.10) e (4.9), respe
tivamente.

Com base nessas duas equações, podemos per
eber que ambas probabilidades aumentam quando

o números de 
olaboradores na rede também aumenta. Um grande número de nós 
ooperativos

pode ser en
ontrados na práti
a. Um exemplo seria as redes sem infraestrutura �xa, 
omo por

exemplo, as redes de sensores e as redes ad ho
.

Analisamos as 
onsequên
ias do emprego de rádios 
ognitivos 
olaborativos em dois 
enários:


om linha-de-visada e sem linha-de-visada, usando, respe
tivamente, as distribuições κ-µ e η-µ. Em

ambos os 
asos, foram 
onsiderados 
asos 
om um desvane
imento normal e 
om desvane
imento

severo.

5.1.1 Esquema 
olaborativo em um 
anal de desvane
imento κ-µ

Para que se possa analisar um 
enário no qual todos os rádios 
olaborativos usados têm linha-

de-visada 
om o rádio primário, foi usada a distribuição κ-µ. Os parâmetros κ (κ = 1.5) e

µ (µ = 1.75) foram ajustados para um 
enário em que o desvane
imento ao qual o sinal sofre é
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onsiderado suave. Já no 
aso em que o desvane
imento sofrido é 
onsiderado severo, os parâmetros

κ (κ = 0.5) e µ (µ = 0.5) foram usados para representar esse tipo de 
enário.

Κ-Μ sob incerteza do ruído
Κ-Μ

n = 1

n = 5

n = 10
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Q
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PSfrag repla
ements

β = 1 dB

Figura 5.1: Qm vs Qf sob um desvane
imento suave κ-µ para diferentes números de sensores


olaboradores. (γ̄ = 10 dB, u = 2, κ = 1.5, µ = 1.75)
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Κ-Μ sob incerteza do ruído
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Figura 5.2: Qm vs Qf sob um desvane
imento severo κ-µ para diferentes números de sensores


olaboradores. (γ̄ = 10 dB, u = 2, κ = 0.5, µ = 0.5)

Pode-se ver que em ambos os 
asos as 
ondições de dete
ção foram melhoradas drasti
amente,

reduzindo a probabilidade de erro total. Mesmo quando se há pou
os nós 
olaboradores, por

exemplo n = 5, per
ebe-se um grande aumento na e�
iên
ia do sensoriamento quando 
omparada

ao 
aso em que somente um transmissor se
undário faz esse papel.

Comparando as duas �guras, pode-se notar a diferença que um desvane
imento suave ou severo

pode 
ausar na dete
ção de um sinal. Contudo, o uso de 
olaboradores faz até 
om que os resultados

de um 
enário onde o sinal sofre um desvane
imento severo assemelhem-se a um 
enário em que o

sinal sofre um desvane
imento 
onsiderado suave. Ou seja, as 
onsequên
ias de um desvane
imento

drásti
o que um sinal sofre podem ser amenizadas quando há um 
enário em que vários nós tro
am

informações a
er
a da utilização do espe
tro eletromagnéti
o. É interessante notar que em ambas

as �guras o gap entre a 
urva teóri
a 
heia, sem in
erteza, e a 
urva tra
ejada, 
om in
erteza,

aumenta na medida que mais usuários 
olaboram. Eviden
ia-se uma in
erteza do ruído agregada,

que deve ser levada em 
onta no desenvolvimento do sistema.

As Figuras 5.3 e 5.4 mostram a probabilidade de dete
ção versus o valor da razão sinal-ruído

médio para diferentes esquemas 
olaborativos sob o modelo de desvane
imento κ-µ em 
ondições


onsideradas suave e severa, respe
tivamente.
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Κ-Μ sob incerteza do ruído
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Figura 5.3: Qd vs γ̄ sob desvane
imento κ-µ para diferentes números de sensores 
olaboradores.

(γ̄ = 10 dB, u = 2, κ = 1.5, µ = 1.75)
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Figura 5.4: Qd vs γ̄ sob desvane
imento severo κ-µ para diferentes números de sensores 
olabora-

dores. (γ̄ = 10 dB, u = 2, κ = 0.5, µ = 0.5)
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Para 
ada uma das 
urvas mostradas, o valor do limiar de de
isão es
olhido, λ, foi es
olhido

para que o valor da probabilidade de falso alarme fosse igual a 10−1
. O valor para o produto

tempo-largura de banda, u, foi igual a 2, 
omo es
olhido anteriormente.

Pode-se notar por meio dessas 
urvas que o sensoriamento 
olaborativo, além de melhorar as


ondições de dete
ção, reduz a razão sinal-ruído SNRmédia requerida para al
ançar a probabilidade

de dete
ção requerida. Por exemplo, na Figura 5.3, para uma probabilidade de dete
ção igual a

0.9, 
om 2 nós 
olaborativos, é requerida uma SNR média de aproximadamente 7 dB. Contudo,

quando aumentamos para 5 nós 
olaborativos, essa probabilidade de dete
ção é 
onseguida 
om

um valor de SNR média de apenas 5 dB. Agora levando em 
onta um 1 dB de in
erteza no ruído

para n = 2 e Qd = 0.9 teremos uma SNR média de aproximadamente 8.5 dB, e para n = 5 nas

mesmas 
ondições a SNR média se torna 6.5 dB.

Na Figura 5.4, observamos que no desvane
imento severo des
rito pela κ-µ, que para um pe-

queno número de usuários 
ooperativos a SNR ne
essária para se obter alguma probabilidade de

dete
ção desejada é muito maior do que 
om o equivalente no 
aso típi
o do modelo de desvane-


imento κ-µ. Este efeito é suprimido 
om o aumento de terminais de 
olaboração, 
on�rmando a

grande importân
ia da 
ooperação entre os usuários para realizar uma dete
ção de espe
tro 
on�á-

vel. A Tabela 5.1 mostra um quadro resumo, dos valores obtidos nas Figuras 5.3 e 5.4, 
omparando

o valor SNR médio para diferentes número de usuários 
ooperativos em um 
anal κ-µ.

Tabela 5.1: Tabela 
omparativa, em um 
anal κ-µ, para o nível de SNR médio para diferentes

valores de n.

Qd = 0, 9

Distribuição κ-µ

Colaboradores Suave In
erteza (1 dB) Severo In
erteza (2 dB)

n=1 10 dB 11.5 dB > 20 dB ∞
n=2 7 dB 8,5 dB 12 dB 16 dB

n=5 5 dB 6,5 dB 6 dB 10.5 dB

5.1.2 Esquema 
olaborativo em um 
anal de desvane
imento η-µ

O 
anal de desvane
imento η-µ foi o usado para a análise de um sensoriamento 
olaborativo

quando se tem um 
enário sem a linha-de-visada. Do mesmo jeito do que foi feito para o 
aso em

que há linha-de-visada, é mostrado um 
aso onde o desvane
imento do sinal é suave e um 
aso onde

o desvane
imento do sinal é severo. O parâmetro η foi �xado no valor de 1.5 e 0.5, respe
tivamente,

enquanto o parâmetro µ é o responsável por 
ara
terizar 
ada um desses 
enários. µ =0.5 representa

um desvane
imento severo, enquanto µ=1.5 representa um desvane
imento suave. As Figuras 5.6

e 5.5 ilustram esse dois 
enários propostos.
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Figura 5.5: Qm vs Qf sob desvane
imento η-µ para diferentes números de sensores


olaboradores.(γ̄ = 10 dB, u = 2, η = 1.5, µ = 1.5)
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Figura 5.6: Qm vs Qf sob desvane
imento severo η-µ para diferentes números de sensores 
olabo-

radores. (γ̄ = 10 dB, u = 2, η = 0.5, µ = 0.5)
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Essas �guras mostram que, assim 
omo para o 
aso mostrado anteriormente, as 
ondições de

dete
ção foram melhoradas drasti
amente, reduzindo a probabilidade de erro total. Mesmo quando

se há pou
os nós 
olaboradores, por exemplo n = 5, per
ebe-se um grande aumento na e�
iên
ia do

sensoriamento quando 
omparado ao 
aso em que somente o transmissor se
undário faz esse papel.

Note que 
onsiderando 2 dB de in
erteza na potên
ia do ruído, a in
erteza do ruído agregada no

sistema se torna ainda maior quando 
omparada 
om a in
erteza agregada na Figura 5.1.

O uso de 
olaboradores faz até 
om que os resultados de um 
enário onde o sinal sofre um des-

vane
imento severo assemelhe-se a um 
enário em que o sinal sofre um desvane
imento 
onsiderado

suave. Ou seja, as 
onsequên
ias de um desvane
imento drásti
o ao qual um sinal sofre podem

ser amenizadas quando há um 
enário em que vários nós tro
am informações a
er
a da utilização

espe
tro eletromagnéti
o.

As Figuras 5.7 e 5.8 mostram a probabilidade de dete
ção versus o valor da razão sinal-ruído

média para diferentes esquemas 
olaborativos sob o modelo de desvane
imento suave η-µ e sob o

modelo de desvane
imento severo da distribuição η-µ, respe
tivamente.

Η-Μ sob incerteza do ruído
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Figura 5.7: Qd vs γ̄ sob desvane
imento η-µ para diferentes números de sensores 
olaboradores.

(γ̄ = 10 dB, u = 2, η = 1, µ = 1.75)
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Η-Μ sob incerteza do ruído
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Figura 5.8: Qd vs γ̄ sob desvane
imento severo η-µ para diferentes números de sensores 
olabora-

dores. (γ̄ = 10 dB, u = 2, η = 0.5, µ = 0.1)

Para 
ada uma das 
urvas mostradas, o valor do limiar de de
isão es
olhido, λ, foi es
olhido

para que o valor da probabilidade de falso alarme fosse igual a 10−1
. O valor para o produto

tempo-largura de banda, u, foi igual a 5, 
omo es
olhido anteriormente.

Pode-se também notar que o sensoriamento 
olaborativo, além de melhorar as 
ondições de

dete
ção, reduz a razão sinal-ruído média requerida para al
ançar a probabilidade de dete
ção

requerida, assim 
omo foi en
ontrado no 
aso da distribuição κ-µ. Por exemplo, na Figura 5.7,

para uma probabilidade de dete
ção igual a 0.9, 
om 2 nós 
olaborativos, é requerida uma SNR

média de aproximadamente 7.5 dB. Contudo, quando aumentamos para 5 nós 
olaborativos, essa

probabilidade de dete
ção é 
onseguida 
om um valor de SNR média de apenas 5 dB. Já em um


aso 
om desvane
imento severo, na Figura 5.8, para uma probabilidade de dete
ção também igual

a 0.9, 
om 2 nós 
olaborativos, é requerida uma SNR média superior a 20 dB. Quando o número

de nós 
olaborativos é aumentado para 5, essa probabilidade de dete
ção é obtida 
om um valor de

SNR média de aproximadamente 10 dB. Ainda na Figura 5.8, 
onsiderando 2 dB de in
erteza na

estimação da potên
ia do ruído, para um sistema 
om 5 nós 
olaborativos a SNR média ne
essária

para obter a probabilidade de dete
ção igual a 0.9 seria de 13,2 dB. Nota-se então que mesmo


om a diluição da sensibilidade requerida em um ambiente 
olaborativo, a existên
ia de 2 dB de

in
erteza no ruído a
arretou em um a
rés
imo de mais de 3 dB na SNR média. A Tabela 5.2

mostra um quadro resumo, dos valores obtidos nas Figuras 5.7 e 5.8, 
omparando o valor SNR

médio para diferentes número de usuários 
ooperativos em um 
anal η-µ tanto para 
ondições

severas, 
ondições suaves quanto 
ondições em que existe a in
erteza do ruído.

40



Tabela 5.2: Tabela 
omparativa, em um 
anal η-µ, para o nível de SNR médio para diferentes

valores de n.

Qd = 0, 9

Distribuição η-µ

Colaboradores Suave In
erteza (1 dB) Severo In
erteza (2 dB)

n=1 10 dB 11.2 dB ∞ dB ∞
n=2 7.5 dB 8.8 dB ∞ dB ∞ dB

n=5 5,2 dB 6,8 dB 10 dB 13.2 dB

A Figura 5.9 ilustra o impa
to que a in
erteza, na estimação da potên
ia do ruído, 
ausa no

sensoriamento espe
tral 
ooperativo. Considerando 1 dB de in
erteza a SNR wall irá surgir na

região de mais ou menos γ̄ ≃ −3 dB. Per
ebe-se que para um n maior que 1000, a 
urva ROC irá

atingir uma parede em que não importa a quantidade de usuários 
olaborando no sensoriamento

do espe
tro, que o mínimo valor de γ̄ não irá mudar.
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Figura 5.9: Qd vs. γ̄. Canal de devane
imento κ-µ 
om in
erteza no ruído. (Qf = 10−1, κ =

1.5, µ = 1, u = 2).

5.2 Medidas de Campo

Figura 5.10 mostra uma avaliação do desempenho de um sensoriamento do espe
tro 
om base

em experimentos de 
ampo de sinais primários de um Sistema Celular Digital (DCS 1800) [21℄. A
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plataforma de medição foi 
olo
ada em um telhado de um edifí
io na zona urbana de Bar
elona

(latitude: 41

◦
23' 20� norte; longitude: 2

◦
6' 43� leste; altitude: 175 metros), 
om linha de visada

direta para vários transmissores lo
alizados algumas dezenas ou 
entenas de metros de distân
ia da

antena e sem edifí
ios bloqueando a propagação do sinal. O sistema de medição permitiu 
apturar

de maneira 
on�ável os sinais desejados sob 
ondições de elevada SNR. Notavelmente, tal 
enário

é exatamente um dos possíveis ambientes que é proposto pelo modelo de desvane
imento κ-µ [6℄.

A �m de investigar a utilidade da distribuição κ-µ em té
ni
as de sensoriamento do espe
tro, os

parâmetros de desvane
imento κ e µ foram de�nidos em 1.5 e 0.1, respe
tivamente, para forne
er o

melhor ajuste as 
urvas práti
as do sinais primários em DCS 1800. Note que 
om κ = 1.5 e µ = 0.1

indi
a a predominân
ia de 
omponentes dominantes e muito pou
o 
lusters de multiper
urso, que

é 
onsistente 
om o ambiente medido. Observe na Figura 5.10 
omo o modelo de desvane
imento

κ-µ se en
aixa perfeitamente à 
urva práti
a. Mesmo diante de um nível de in
erteza do ruído


onsiderável, β = 2 dB, a distribuição κ-µ apresenta grande en
aixe. Isto prova mais uma vez a

�exibilidade e a utilidade desta distribuição em 
omparações 
om as outras, tais 
omo a distribuição

Ri
e.

Medidas de campo
Distribuição Rice
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(Κ =1.5 , Μ = 0.1)
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Figura 5.10: Pd vs. γ̄. O modelo de desvane
imento κ-µ se en
aixa perfeitamente nos dados

de 
ampo obtidos na área urbana de Bar
elona. Ri
e é representado para 
omparação. (Pf =

10−1, u = 2, n = 18).

Figura 5.11 ilustra o desempenho do sensoriamento 
ooperativo do espe
tro 
om base em

medidas de 
ampo de uma portadora de onda senoidal em 2.493GHz [22℄. A plataforma de medição

foi 
olo
ado no interior do Centro de Pesquisa Sem Fio de Berkeley em 54 lo
ais em uma grade de

2m por 2m que 
obre uma área 
ubí
ulo, bibliote
a e sala de 
onferên
ia. O transmissor foi 
olo
ado
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dentro do laboratório, e o 
aminho ente o transmissor e todos os re
eptores in
lui propagação

através de paredes de 
on
reto ou de madeira, vigas de apoio, armários de metal de médio e

grande porte e mobiliário de es
ritório. A área abrange uma variação equilibrada de obstá
ulos

que são típi
os de ambientes indoor e sem linha de visada direta. Novamente, o sistema de medição


onseguiu 
apturar de forma 
on�ável os sinais desejados sob diferentes 
enários de desvane
imento,


ombinando 
lusters de multiper
urso bem 
omo ambientes não homogêneos. Per
eba, que esse


enário é justamente um dos possíveis ambientes que é proposto pelo modelo de desvane
imento

η-µ [6℄. Para poder exempli�
ar a importân
ia da distribuição em té
nin
as de sensoriamento do

espe
tro, os parâmetros de desvane
imento η e µ foram de�nidos 
omo 0.1 e 1.5, respe
tivamente,

de maneira a propor
ionar o melhor en
aixe nas 
urvas práti
as dos sinais primários. Os parâmetros

η = 0.1 e µ = 1.5 indi
am a predominân
ia de 
omponentes em quadratura 
om um 
onsiderável

número de 
lusters de multiper
urso, o que novamente se mostra 
onsistente 
om o ambiente de

medição. Observe, na Figura 5.11, 
omo o modelo de desvane
imento η-µ se en
aixa ex
elentemente

à 
urva práti
a. Uma 
omparação 
om a distribuição Rayleigh é feita para demonstrar a vantagem

no uso do modelo generalizado.
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Η-Μ (Η =0.1 , Μ = 1.5)
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Figura 5.11: Qd vs. Qf . O modelo de desvane
imento η-µ se en
aixa perfeitamente nos dados de


ampo. Rayleigh é representado para 
omparação ( γ̄ = 10 dB, u = 15).

5.3 Seleção de Limiar Ótimo

O limiar de dete
ção, λ, de um dete
tor de energia é uma parâmetro que varia de 0 até ∞.

A maneira habitual de obter esse limiar é baseado na probabilidade de falso alarme, normalmente


om Pf < 0.1. Entretanto, essa abordagem não traz os melhores resultados de desempenho,
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espe
ialmente em regiões 
om baixo valores de SNR. Portanto, a seleção do limiar pode ser visto


omo um problema de otimização. Alguns trabalhos de pesquisa têm sido feito para este problema

[23, 24, 25, 26℄. O limiar ótimo de dete
ção λ é sele
ionado de modo que a taxa total de erro,

Qe = Qf (λ) +Qm(λ), seja mínimo. Em [23℄ o limiar ótimo é dado por

λ = argmin
λ

(Qf +Qm) , (5.3)

quando ∂λQm + ∂λQf = 0, o menor λ pode ser en
ontrado. A partir das Equações (5.1) e (5.2),

obtemos

∂Qd

∂λ
= nλu−1 exp

[

−2γ + λ

2

]

0F1

(

u; γλ2

)

2uΓ(u)

(

1−Qm

(

√

2γ,
√
λ
))

n−1. (5.4)

∂Qf

∂λ
= −nλu−1 exp

[

−λ

2

]

(Γ[u]− Γ
[

u, λ2
]

)n−1

2uΓ(u)n
. (5.5)

Agora usando essas equações, a solução para ∂λQm + ∂λQf = 0 (para λ) pode ser obtida

numeri
amente. E λ poderá ser expresso 
omo

λ = argmin
λ

(

nλu−1 exp[−λ
2 ]

2uΓ(u)

(

exp[−γ]0F1

(

u;
γλ

2

)

(

1−Qm(
√

2γ,
√
λ)
)n−1

−
(

Γ[u]− Γ[u, λ2 ]
)n−1

Γ[u]n−1

))

,

(5.6)

em que 0F1(·; ·) é a função hipergeométri
a 
on�uente regular.

44
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Rayleigh
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Figura 5.12: Qd vs. γ̄ sob 
anal de desvane
imento κ-µ 
om in
erteza do ruído e limiar ótimo de

dete
ção. (κ = 1, µ = 2, u = 2).

A Figura 5.12 mostra o desempenho do dete
tor de energia levando em 
onsideração o limiar

ótimo de de
isão. Diferentemente das outras �guras em que eram mostradas o Qd vs. γ̄ 
om

a probabilidade de falso alarme �xo, Pf = 10−1
, e a partir deste Pf �xo era obtido um λ �xo

também, agora o λ se torna dinâmi
o. E para 
ada valor γ instantâneo 
aptado pelo dete
tor

haverá um λ ótimo que será determinado pela Equação (5.3). Portanto, essa abordagem 
ria uma

possível solução para o desempenho ruim que os dete
tores de energia geralmente apresentam em

regiões 
om baixo valor de SNR.

Tabela 5.3: Tabela 
omparativa, em um 
anal κ-µ, para o nível de SNR médio para diferentes

valores de n 
onsiderando limares de de
isão �xo e dinâmi
os.

Qd = 0, 9

Distribuição κ-µ

Colaboradores λ Fixo λ Dinâmi
o

n=1 10 dB 0 dB

n=2 7 dB -2,5 dB

n=5 5 dB -3,5 dB

A Tabela 5.3 quanti�
a o ganho, em relação a SNR médio, para obtenção de uma probabilidade

de dete
ção de 90% em um esquema de sensoriamento 
ooperativo. É 
onsiderando o limiar de
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de
isão, λ, �xo obtido a partir de um Qf = 10%, e também um limiar ótimo de de
isão obtido por

meio da Equação 5.6.

5.4 Con
lusões

Foi demonstrado que o sensoriamento do espe
tro de maneira 
ooperativa, 
om n usuários, é


apaz de mudar drasti
amente as probabilidades de dete
ção de um sinal sob diversos 
enários

de desvane
imento generalizado. Fi
a evidente o ganho de sensibilidade, em relação a uma razão

sinal-ruído médio, que os rádios 
ognitivos obtém quando estão 
ompartilhando as informações

sobre o estado de o
upação de uma faixa do espe
tro. Entretanto, �
a 
laro também a deteri-

oração das 
ara
terísti
as de dete
ção na presença da in
erteza do ruído, que em alguns 
asos

impossibilita 
ompletamente a dete
ção do sinal primário. Contudo, a utilização de um número

razoável de terminais 
olaborativos 
onsegue 
ontornar até 
erto ponto um nível de in
erteza a
ei-

tável. Foram feitas 
omparações 
om dados de sensoriamento obtidos em experimentos de 
ampo,

utilizando dete
tores de energia, e as 
urvas teóri
as κ-µ e η-µ. Para o sensoriamento 
olaborativo,

foi exempli�
ado a possibilidade da utilização de um limiar ótimo de de
isão, a �m de mostrar a


apa
idade dos dete
tores de energia de operar em regiões 
om baixo valor de SNR. Assim, via-

bilizando a implementação dos rádios 
ognitivos sem o 
usto elevado de desenvolver dispositivos


om uma alta sensibilidade individual.
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Capítulo 6

Capa
idade Global de Dete
ção

6.1 Área sob a 
urva ROC (AUC).

Uma vez que duas 
urvas ROC podem 
ruzar uma na outra, é difí
il 
omparar o desempenho

de dois dete
tores de energia 
om base na per
epção visual de suas 
urvas ROC. Embora a 
urva

ROC 
ara
teriza inteiramente o desempenho de um dete
tor de energia, se torna ne
essário uma

�gura que possa mostrar uma 
apa
idade de dete
ção global do sistema. A �gura da AUC é

justamente essa �gura, ela propor
iona uma melhor visão do desempenho de um dete
tor em

relação a vários parâmetros do sistema 
omo o número de amostras, parâmetro de desvane
imento

de multiper
urso, número de ramos de diversidade, erro de estimação do 
anal e 
orrelação do


anal. Na verdade, em [27℄, foi demonstrado que a área sob a 
urva representa a probabilidade de

es
olher a de
isão 
orreta no dete
tor é mais provável que a es
olha da in
orreta. A AUC varia

de 0,5 (fra
o desempenho) a 1 (bom desempenho) 
onforme o limiar de energia varia de ∞ até 0

para o dete
tor de energia. Para uma 
urva ROC Pd por Pf , AUC pode ser expressa em termos

do valor da SNR instantânea γ 
omo [28℄

A(γ) =

∫ 1

0
Pd(γ, λ) dPf (λ). (6.1)

Uma vez que tanto Pf quanto Pd estão em função de λ, o método de média de limiar [29℄ pode

ser usada para resolver a área sob a 
urva. Como Pf varia de 0 até 1 na medida que λ varia de ∞
para 0

A(γ) = −
∫

∞

0
Pd(γ, λ)

∂Pf (λ)

∂λ
dλ, (6.2)

sabendo que Pf =
Γ(u,λ

2
)

Γ(u) , podemos es
rever

∂Pf (λ)

∂λ
= −exp[−λ

2 ]λ
u−1

2uΓ(u)
, (6.3)

substituindo (6.3) e a Equação (4.10) em (6.2) e usando a relação (6.4) 
omo em [30, Eq.6.455℄,

∫

∞

0
xµ−1 exp[−βx]Γ(v, αx) dx =

αvΓ(u+ v)

µ(α+ β)µ+v 2F1

(

1, µ+ v;µ + 1;
β

α+ β

)

(6.4)
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obtemos A(γ) 
om a in
erteza do ruído 
omo

A(γ) =
αu

2uΓ(u)

∞
∑

k=0

exp[−γ]γk

k!Γ(k + u)

(

α2

2

)k+u

2F1(1, k + 2u;u+ 1; 1
α+1 )Γ(k + 2u)

u(α
2+α
2 )k+2u

, (6.5)

em que 2F1(·, ·; ·; ·) é a função hipergeométri
a.

A AUC média (

¯AUC) sob 
anais em desvane
imento generalizados pode ser obtida fazendo

uma média da Equação (6.5) 
om a função densidade de probabilidade da SNR do 
anal f(γ).

Assim

Ā(γ) =

∫

∞

0
A(γ)fγ(γ) dγ. (6.6)

É interessante notar que um úni
o ponto em uma 
urva AUC representa uma 
urva ROC inteira

para uma dada relação sinal-ruído de um 
anal.

6.1.1 Capa
idade de dete
ção global em 
anais κ-µ

As Figuras 6.1 e 6.2 mostram a área sob a 
urva ROC em 
enários onde há um desvane
imento

κ-µ. O valor de u es
olhido foi 5. Novamente, observamos a �exibilidade da distribuição κ-µ em fa
e

de outras distribuições, 
omo por exemplo Rayleigh. A Figura 6.1 mostra o efeito do parâmetro µ,

números de 
lusters de multiper
urso, na 
apa
idade global de dete
ção do sistema. A Figura 6.2

mostra o efeito que as 
omponentes dominantes, representado pelo parâmetro de desvane
imento

κ, na 
apa
idade global de dete
ção. Ambas as �guras 
on�rmam o entendimento dos resultados

do 
apítulo anterior, em que tanto o parâmetro κ e µ possuem impa
to signi�
ativo no desempenho

do sistema, visto que 
enários 
om baixo valor desses parâmetros possui um 
apa
idade de dete
ção

baixa. Para efeito de 
omparação 
onsideramos apenas 1 dB de in
erteza na ruído, e 
omo era

esperado as 
urvas representando as areas sob as 
urvas ROC 
aíram, a
arretando em uma menor


han
e de que a es
olha no dete
tor seja a es
olha 
orreta.
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Rayleigh
Κ-Μ sob incerteza do ruído
Κ-Μ

 Κ = 0.1, 1, 3, 6
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Figura 6.2: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento κ-µ 
om κ variando (µ = 0.7, u = 5).

Rayleigh
Κ-Μ sob incerteza do ruído
Κ-Μ

 Μ = 0.1, 0.5, 1, 2
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Figura 6.1: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento κ-µ 
om µ variando (κ = 1, u = 5).

Na Figura 6.3 �xamos os parâmetros κ e µ enquanto o parâmetro u, produto tempo-largura
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Κ-Μ sob incerteza do ruído
Κ-Μ

 u = 10, 6, 4, 2
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Figura 6.3: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento κ-µ 
om u variando (µ = 1.75, κ = 1.5).

de banda, varia. Nota-se que quanto maior o u mais desfavorável se torna a 
apa
idade total de

dete
ção do sistema.

6.1.2 Capa
idade de dete
ção global em 
anais η-µ

As Figuras 6.4 e 6.5 mostram a área sob a 
urva ROC em 
enários onde há um desvane
imento

η-µ. O valor de u es
olhido foi 2. A distribuição Rayleigh, 
urva tra
ejada em negrito, foi demons-

trada para 
omparação, permitindo visualizar novamente a �exibilidade da distribuição η-µ para

modelar 
enários de desvane
imento severos e suaves. Novamente podemos per
eber a in�uên
ia

dos parâmetros η e µ no desempenho do sistema. Espe
ialmente o parâmetro µ, rela
ionado ao

número de 
lusters de multiper
urso.

Considerando a Figura 6.4, para obtermos uma AUC média igual a 0.9, ou seja, um sistema


om a probabilidade de tomar a de
isão 
erta ser muito superior a probabilidade de tomar uma

de
isão in
orreta, para uma in�nidade de valores possíveis de limiares de de
isão, será ne
essário

uma SNR média γ̄ = 13.2 dB. E 
onsiderando 2 dB de in
erteza no ruído nesse sistema a SNR

média para esse mesmo valor de AUC média será igual a 17.2 dB.

A Figura 6.6 mostra o desempenho global do dete
tor de energia quando variamos o parâmetro

u. É interessante notar nessas �guras que devido ao grau de in
erteza atribuído a esses dete
tores,

nenhum deles se torna 
apaz de tomar um de
isão 
orreta 
om uma probabilidade maior do que

uma lançamento de uma moeda para valores γ̄ < 0 dB.
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Η-Μ sob incerteza do ruído

Η-Μ

Rayleigh

 Μ = 0.1, 0.3, 1, 2
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Figura 6.4: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento η-µ 
om µ variando (η = 0.5, u = 2).

Η-Μ sob incerteza do ruído

Η-Μ

Rayleigh
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Figura 6.5: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento η-µ 
om η variando (µ = 0.6, u = 2).
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Η-Μ sob incerteza do ruído
Η-Μ

 u = 10, 6, 4, 2
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Figura 6.6: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento η-µ 
om u variando (η = 1, µ = 2).

6.2 Análise de desempenho 
om diversidade

A utilização de esquemas de diversidade, para melhorar a 
apa
idade de re
epção, em sistemas

de 
omuni
ação é uma das soluções mais 
omuns no sensoriamento de espe
tro. A maioria das

té
ni
as de 
ombinação são lineares, a saída do 
ombinador é apenas uma soma ponderada de


aminhos 
om diferentes efeitos de desvane
imento ou ramos. Neste trabalho, apresentamos três

té
ni
as bem 
onhe
idas: Sele
tion Combining (SC), Square-Law Combining (SLC) e Maximum

Ratio Combining (MRC).

6.2.1 Maximum Ratio Combining (MRC)

MRC é o esquema de 
ombinação ótimo na ausên
ia de interferên
ia, independentemente do

tipo de desvane
imento [31℄. No entanto, é o mais 
omplexo, pois requer o 
onhe
imento de

todos os parâmetros de desvane
imento do 
anal. O MRC é uma método de 
ombinação linear

em que os sinais provenientes de todos os ramos de diversidade são faseados e ponderados de

maneira propor
ional à sua SNR antes de serem somados. Assim, a SNR instantânea na saída do


ombinador 
om L ramos será

γMRC =

L
∑

i=1

γi, (6.7)
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em que γi é a SNR instantânea do enésimo ramo do re
eptor MRC. Para obter a distribuição de

γMRC

, pegamos o produto da função exponen
ial geradora de momento (MGF).

MγMRC(s) = [Mγ(s)]
L, (6.8)

e usando a transformada inversa de Lapla
e na Equação (6.8) obtemos a pdf da variável aleatória

γMRC

[32℄

fγ(γ) =
Lµ(κ+ 1)

Lµ+1

2 γ
Lµ−1

2

κ
Lµ−1

2 exp[κµL](Lγ̄)
Lµ+1

2

exp

[

− µ(κ+ 1)γ

γ̄

]

I
Lµ−1

[

2µ

√

Lκ(κ+ 1)γ

γ̄

]

. (6.9)

Substituindo (6.9) e (6.5) em (6.6) iremos obter a AUC média sob um 
anal de desvane
imento

κ-µ 
om o esquema de diversidade MRC implementado.

Κ-Μ sob incerteza do ruído
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Figura 6.7: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento κ-µ utilizando um esquema MRC (

κ = 1.5, µ = 2 u = 2).
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Η-Μ sob incerteza do ruído
Η-Μ

 LMRC = 1, 2, 3, 4
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Figura 6.8: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento η-µ utilizando um esquema MRC (

η = 0.5, µ = 1.5 u = 2).

As Figuras 6.7 e 6.8 exibem o desempenho global do dete
tor de energia, através da área média

sob a 
urva 
om a té
ni
a MRC. Na Figura 6.7, para L = 1 e γ̄ = 3 dB a AUC média será 0.74

enquanto que para L = 4 ela será 0.98. Um aumento de mais de 32% na 
han
e da es
olha 
orreta

no dete
tor de energia. Considerando agora 2 dB de in
erteza no ruído obtemos para L = 1 e

γ̄ = 3 uma AUC média de 0.58, porém para L = 4 ela se torna 0.92. O que signi�
a um aumento

de 60% na 
han
e da es
olha 
orreta. Con
lui-se que o uso de um esquema de diversidade 
omo

o MRC minimiza de maneira bastante signi�
ativa a distorção 
ausada pela in
erteza do ruído.

Na Figura 6.8 é visto o mesmo aumento no desempenho global do dete
tor, em que para L = 4 e

γ̄ = 3 a AUC média é 0.98 e 
onsiderando 1 dB de in
erteza para L = 4 a AUC média se torna

0.96. Uma redução nas 
ara
terísti
as de dete
ção em níveis bastante a
eitáveis.

6.2.2 Square-Law Combining (SLC)

Agora 
onsiderando um esquema SLC de L ramos. Cada ramo de diversidade é submetido a

uma operação onde é elevado ao quadrado e depois integrado antes de se 
ombinarem. Assim,

a variável de de
isão é a soma de L variáveis i.i.d. (independentes e identi
amente distribuídos).

Consequentemente Pd e Pf podem ser obtidas a partir das equações Pd = Qu(
√
2γ,

√
λ) e Pf =

Γ(u,λ
2
)

Γ(u) substituindo u por Lu, 
omo demonstrado em [33℄. Para ramos de diversidade independentes

e idênti
os, a função geradora de momento de γSLC pode ser es
rita 
omo MγSLC(s) = [Mγ(s)]
L

que possui uma forma semelhante a MγMRC(s)
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Pd = QLu(
√

2γ,
√
λ),

Pf =
Γ(Lu, λ2 )

Γ(Lu)
, (6.10)

Agora adaptando a Equação (6.5) para as equações reformuladas (6.10) obtemos a AUC para

o 
aso espe
í�
o do esquema SLC.

A(γ) =
αLu

2LuΓ(Lu)

∞
∑

k=0

(

α2

2

)k+Lu
exp[−γ]γk

k!Γ(k + Lu)

2F1(1, k + 2Lu;Lu+ 1; 1
α+1 )

LuΓ(k + 2Lu)(α
2+α
2 )k+2Lu

. (6.11)

Adotando os mesmos pro
edimentos que no 
aso do MRC, iremos obter a AUC média. As

Figuras 6.9 e 6.10 mostram a AUC média utilizando a té
ni
a de SLC. Como esperado, o seu

desempenho é pior do que o esquema de diversidade MRC.
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Figura 6.9: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento κ-µ utilizando um esquema SLC (

κ = 1.5, µ = 2, u = 2).

Fazendo uma rápida 
omparação entre as as Figuras 6.7 e 6.9, 
onsiderando exatamente os

mesmos parâmetros de κ, µ, u, L = 4 e γ̄ = 3, a AUC média para o 
aso MRC é 0.98 enquanto

que para o 
aso SLC será de 0.92.
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Η-Μ sob incerteza do ruído
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Figura 6.10: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento η-µ utilizando um esquema SLC (

η = 1, µ = 0.5, u = 2).

6.2.3 Sele
tion Combining (SC)

Na té
ni
a sele
tion 
ombining, o 
ombinador emite o sinal do ramo 
om o maior SNR. Além

disso, uma vez que apenas um ramo de saída é usado, o faseamento entre os vários ramos não

é mais ne
essário, logo essa té
ni
a pode ser usada tanto 
om uma modulação 
oerente ou não


oerente. Assim, a SNR instantânea na saída do 
ombinador SC pode ser dada 
omo

γ = max(γ1, γ2, ..., γL), (6.12)

em que γl =
Eb

N0
α2
l , l = 1, 2, ..., L é a SNR instantânea do ramo de entrada do re
eptor SC e αl é

a amplitude de desvane
imento κ-µ. Portanto, assumindo que os sinais de entrada são estatisti
a-

mente independentes e a PDF (função distribuição de probabilidade) da SNR na saída do re
eptor

pode ser es
rita 
omo o produto das PDF de todos as SNR dos L ramos. A PDF do esquema SC

pode ser es
rita 
omo

Fγ(γ) =





1

exp[κµ]

∞
∑

t=0

(κµ)tΓ
(

t+ µ, (µ(κ+1))γ
γ̄

)

t!Γ(t+ µ)





L

. (6.13)
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Agora derivando a Equação (6.13) em relação a γ̄, a probabilidade de densidade da SNR na saída

do 
ombinador pode ser dada 
omo

fγ(γ) = Lγ−1 exp

[

µ

(

−γ(κ+ 1)

γ̄
+ κ

)](

γ(κ+ 1)µ

γ̄

)µ

× 0F1

(

µ;
γκ(κ + 1)µ2

γ̄

)

Qµ

[

√

2κµ,

√

2
γ(κ + 1)µ

γ̄

]L−1

, (6.14)

em que 0F1(·, ·) é a função hipergeométri
a 
on�uente regular. Usando (6.14) e (6.5) em (6.6)

obtemos a AUC média sob o 
anal de desvane
imento κ-µ 
om o esquema sele
tion 
ombining

implementado.

As Figuras 6.11 e 6.12 mostram a área sob a 
urva ROC para vários números de ramos utilizando

a té
ni
a SC. Como esperado o aumento no número de ramos aumenta a probabilidade de que

es
olher a de
isão 
orreta, no dete
tor, é mais provável do que es
olher a in
orreta. Novamente

vemos o impa
to da in
erteza do ruído que in�uên
ia de forma signi�
ativa no esquema adotado.

Por exemplo, na Figura 6.11 para L = 1 and γ̄ = 3 dB a AUC média será 0.75, agora 
onsiderando

2 dB de in
erteza na estimação do ruído obteremos uma AUC média de 0.59. Até mesmo para

um número de ramos alto, L = 4, a AUC média obtida é de 0.84 e 
onsiderando o mesmo nível de

in
erteza a AUC média 0.71, valor inferior ao 
aso onde não há o uso de diversidade, porém 
om

o ruído estimado de maneira pre
isa.

Κ-Μ sob incerteza do ruído
Κ-Μ

 LSC = 1, 2, 3, 4
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Figura 6.11: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento κ-µ utilizando um esquema SC (κ = 1.5,

µ = 2, u = 2).
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Η-Μ sob incerteza do ruído
Η-Μ

 LSC = 1, 2, 3, 4
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Figura 6.12: AUC média vs. γ̄. Modelo de desvane
imento η-µ utilizando um esquema SC. (η = 1,

µ = 2, u = 2).

A partir da Figura 6.13 pode-se 
omparar o desempenho dos três esquemas de diversidades

tratados anteriormente. Agora, mantendo todos os parâmetros iguais, em todos os 
asos, �
a 
laro

que o esquema MRC é o mais vantajoso de todos, seguido pelo SLC e SC, respe
tivamente. Por

exemplo, 
om L = 2 e γ̄ = 3 dB, a AUC média para o 
aso MRC será de 0.89 e para os 
asos SLC

e SC serão 0.85 e 0.69, respe
tivamente. E quando se 
onsidera a in
erteza do ruído, β = 2 dB, a

AUC média 
om esses mesmos parâmetros se torna 0.78, 0.62 e 0.52, respe
tivamente. Note que

para este nível de in
erteza o esquema SC foi reduzido a um 
enário onde não há prati
amente

nenhuma maneira de determinar qual dos dois estímulos é ruído e qual é sinal mais ruído.
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incerteza do ruído
SC
SLC
MRC
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Figura 6.13: AUC média vs. γ̄ sob um 
anal de desvane
imento κ-µ para diferentes esquemas de

diversidade. (κ = 1.5, µ = 1.75, u = 2, L = 2)

Tabela 6.1: Tabela 
omparativa, em um 
anal κ-µ, do nível de SNR médio, para L=2, para um

dado valor de AUC médio.

Ā(γ) = 0, 9

Distribuição κ-µ

Esquema Suave In
erteza (2 dB)

MRC 3,2 dB 5,5 dB

SLC 4,2 dB 7 dB

SC 9 dB 11,5 dB

6.3 Con
lusões

Avaliando o desempenho dos dete
tores de energia através de 
urvas ROC, per
ebe-se a ne
essi-

dade de ter uma úni
a �gura que fa
ilite a 
omparação entre 
enários de desvane
imento, visto que

duas 
urvas ROC podem se 
ruzar em determinados pontos. Essa �gura é a 
urva AUC, a área sob

a 
urva ROC, por meio dessa análise é possível determinar a 
apa
idade de dete
ção geral do sis-

tema em questão. Uma vez que a área sob uma 
urva ROC forne
e um indi
ador da probabilidade

de que es
olher a de
isão 
orreta, na saída do dete
tor, é mais provável que a es
olha da in
orreta.

Foram gerados 
urvas AUC para ambientes de desvane
imento generalizado κ-µ e η-µ, a in�uên
ia
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dos prin
ipais parâmetros de desvane
imento foi analisada, juntamente 
om o impa
to da in
erteza

na estimação da potên
ia do ruído. O uso de três esquemas de diversidade, 
omumente usados

na literatura, foi tratado. Fi
ou evidente o ganho de desempenho nas 
ara
terísti
as de dete
ção

dos sistemas 
om o uso de diversidade, prin
ipalmente 
onsiderando um esquema Maximum Ratio

Combining.
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Capítulo 7

Con
lusões

Neste estudo, pro
uramos apresentar uma análise do desempenho do trabalho de sensoriamento

espe
tral 
om base na dete
ção de energia para um sinal primário des
onhe
ido dentro da área

emergente da te
nologia de rádios 
ognitivos. Para isso, foi feito uma análise modelando os 
a-

nais de desvane
imento 
om base em duas distribuições, a distribuição κ-µ e a distribuição η-µ,

apresentadas em [6℄.

A distribuição κ-µ in
lui, em sua forma, distribuições mais 
onhe
idas, 
omo Rayleigh, Ri
e

e Nakagami-m, 
omo 
asos espe
iais. A distribuição η-µ in
lui a 
onhe
ida distribuição de Hoyt,

assim 
omo Nakagami-q, Rayleigh e Nakagami-m. O motivo da es
olha desses modelos está no

fato de serem mais �exíveis para análise do que outras distribuições, o que permite que se produza

melhores ajustes para dados experimentais.

Na primeira parte do trabalho, obtivemos as 
ara
terísti
as de sensoriamento sob o efeito de

diferentes 
enários de desvane
imento. Para isso, pro
uramos analisar os mais diferentes 
asos

possíveis. Foram simuladas tanto 
ondições em que o sinal sofre desvane
imento suave quanto

severo. A in�uên
ia do número de 
lusters de multiper
urso, a in�uên
ia da razão entre a potên
ia

total das 
omponentes dominantes e a potên
ia total das 
omponentes espalhadas (κ > 0), e

também a in�uên
ia da razão entre as 
omponentes em fase e em quadratura de 
ada um desses


lusters de multiper
urso (0 < η < ∞) nas 
ara
terísti
as de dete
ção. Foi 
onsiderado níveis

de in
erteza na estimação da potên
ia do ruído, e 
omo essa in
erteza atua nas 
ara
terísti
as de

dete
ção dos sistemas baseados em dete
ção de energia.

Na segunda parte, foi analisado a in�uên
ia de um sensoriamento espe
tral 
olaborativo, no

qual vários nós de uma rede fazem a análise da utilização de determinada faixa de frequên
ia. A

o
iosidade dessa banda é de
idida de a
ordo 
om uma de
isão 
oletiva. A dete
ção 
ooperativa

permite que os usuários empreguem dete
tores de sensoriamento menos sensíveis. A exigên
ia

de sensibilidade menos rigorosa é parti
ularmente atraente do ponto de vista da implementação

devido ao 
usto reduzido de hardware e da pou
a 
omplexidade. Como pode ser visto, esse tipo

de 
enário melhora bastante as 
ondições de dete
ção, 
hegando-se a obter resultados semelhantes

entre 
enários em que há desvane
imento suave e severo, bem 
omo entre 
enários em que há linha-

de-visada e em que não há. Além disso, o sensoriamento 
olaborativo do espe
tro propor
iona
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que se obtenha uma mesma probabilidade de dete
ção para um valor da razão sinal-ruído média

menor do que quando somente um nó realiza essa tarefa. E �
a evidente o impa
to positivo na

mitigação dos efeitos da in
erteza do ruído quando se 
onsidera o esquema 
olaborativo. Dados de

experimentos de 
ampo foram utilizados para 
omparar a utilidade de se utilizar as distribuições

κ-µ e η-µ para modelar 
enários em desvane
imento, ao invés de distribuições tradi
ionais 
omo

Rayleigh e Ri
e. Por �m foi sugerido uma alternativa que possibilita os dete
tores de energia a

operar em regiões de baixo valor de SNR, o limiar ótimo dinâmi
o.

Na ter
eira e última parte, abordamos uma nova métri
a para analisar o desempenho dos

rádios 
ognitivos. A área sob a 
urva ROC (AUC), por meio dessa abordagem podemos visualizar

a 
apa
idade geral de dete
ção do sistema. Uma vez que a AUC varia de 0.5 (desempenho muito

fra
o) a 1 (ótimo desempenho), 
onseguimos inferir se a es
olha feita na saída do dete
tor possui

uma maior 
han
e de ser a es
olha 
orreta do que a es
olha in
orreta. Foi 
onsiderado o uso de

esquemas de diversidade espa
ial para elevar o desempenho do sistema e minimizar os efeitos da

in
erteza do ruído.

Em trabalhos futuros, será 
onsiderada a bus
a de novas métri
as para validar e, prin
ipal-

mente, reforçar as distribuições probabilísti
as aqui utilizadas a �m de dimensionar de forma mais

realista as redes sem �o de futuras gerações. O desempenho do 
ompartilhamento espe
tral em


enários 
ara
terizados pelas distribuições κ-µ e η-µ será levado em 
onsideração. As questões

sobre de
isão espe
tral, no que 
on
erne aos parâmetros que serão priorizados no momento da

de
isão entre os espaços em bran
o disponíveis, serão investigados, assim 
omo formas de mobili-

dade espe
tral para os rádios 
ognitivos e novos proto
olos que lidem 
om essas fun
ionalidades

ne
essárias para implementação dessa te
nologia. Novos parâmetros de QoS para as futuras redes

de rádios 
ognitivos, terão que ser de�nidos visando amenizar todos os desa�os aqui relatados.
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