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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo de sistemas de radios cognitivos operando por meio de sen-
soriamento de espectro em cendrios sob desvanecimento k-p e 7-p. Neste contexto, é abordado
um esquema baseado em detecgdo de energia, em que é possivel obter formulacoes e analisar as
caracteristicas de operacao do receptor. Nas curvas geradas ¢é possivel visualizar a probabilidade
de nao deteccdo (P, do inglés missing probability) pela probabilidade de falso-alarme (P, do
inglés false-alarm probability). Diversos cenérios sao levantados, em que os parametros de des-
vanecimento de cada funcdo de distribuicdo sao variados para representar desde um cenario de
desvanecimento suave até um cendrio de desvanecimento severo. Juntamente com as caracteristi-
cas de operacao do receptor das distribuicoes k-u e n-p, sdo geradas as caracteristicas de operagao
do receptor para cenarios de desvanecimento que seguem uma distribuicao Rayleigh e de Rice para
efeito de comparacao. O impacto da incerteza na estimacao da poténcia do ruido nos detectores
de energia é analisado. Em seguida, é discutido o sensoriamento espectral cooperativo, em que
¢é investigado o comportamento dessas curvas caracteristicas quando se utiliza um ntmero n de
usudarios colaboradores. Novamente, para estes esquemas colaborativos, sao levantados cenarios
sob desvanecimentos tipicos e severos. Sao feitas comparagoes com dados experimentais de campo
obtidos com as curvas tedricas geradas pelas distribuicoes k-u e n-u. Caracteristicas de operagao
do receptor sdo apresentadas mostrando a probabilidade de falso alarme em relacao a probabili-
dade de nao deteccao para diferentes quantidades de usuérios colaborativos. Visando demonstrar
os ganhos obtidos em um cenario cooperativo, para um ntmero pequeno de colaboradores até um
namero grande, curvas ROC (receiver operating characteristics) foram geradas onde é possivel ver
a probabilidade de deteccao pela razao sinal-ruido médio para cada grupo de n usuarios colabora-
tivos. E abordado uma solucdo para o problema de operacao dos detectores de energia em regioes
de baixa SNR, por meio do uso de limiares dindmicos de decisdo. Por fim, a area sob a curva ROC
(AUC) é utilizada para demonstrar a capacidade global de detecgdo dos detectores de energia, e
por meio dessa métrica é esbocado o comportamento do sistema perante diversos parametros de

desvanecimento e o ganho em desempenho pelo uso de diversidade espacial.



ABSTRACT

The current work presents a detailed study on spectrum sensing system under s-p and n-p fading
channel. For the spectrum sensing, the approach taken was the use of energy detection, where
we were able to generate complementary receiver operating characteristics curves, which plot the
missing probability(F,,) versus the false-alarm probability(Py). Several scenarios were detailed,
where the fading parameters of each distribution were diversified to represent a typical fading
scenario until a severe fading. Along with the receiver operating characteristics curves of the x-p
and n-p distributions, curves were generated for the cases of Rayleigh and Rice fading channel for
comparison. The impact of the noise power estimation error on the energy detectors is analyzed
.Next, the discussion on cooperative spectrum sensing was also debated, investigation on the beha-
vior of complementary receiver operating characteristics curves when a number of n cooperative
users is used. Again for the cooperative spectrum sensing, scenarios under a typical and severe
fading conditions were created. Comparisons against field measurements and the theoretical cur-
ves provided by the k-p and n-p distribution. Complementary receiver operating characteristics
curves are presented showing the false-alarme probability versus missing probability for different
numbers of cooperative users. In order to demonstrate the gain in a collaborative scenario, for a
small number of users to a large number of users, ROC (receiver operating characteristics) curves
were generated where it can be seen the detection probability versus the average signal-to-noise
ratio for each group of n collaborative users. It is addressed a solution to the difficulty of the
energy detector to operate in regions of low SNR, using dynamic threshold. Finally a metric is
used to demonstrate the overall detection capability of the energy detectors, the figure of the area
under the ROC curve (AUC), and through this metric the system behavior is drawn for different

fading parameters and the performance gain is analyzed by the use of spatial diversity.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Novos padroes de redes sem fio estao surgindo rapidamente e aumentando ainda mais a demanda
por espectro incluindo bandas mais largas [1]. Embora o espectro eletromagnético esteja quase
todo reservado para comunicacao sem fio de alta velocidade, a taxa de ocupacao dos seus canais
ainda é bastante baixa na maior parte do tempo [2|. Enquanto varios estudos apresentam a
utilizacao ineficiente do espectro em redes sem fio, algumas bandas de frequéncias especificas estao
sobrecarregadas, com excessivo trafego de dados e voz [3] - [5]. Desse modo, existem diversas
bandas com baixo uso, ou zero que poderiam permitir uma melhora na qualidade e na capacidade

dos servicos em que as frequéncias atribuidas sdo insuficientes.

A Agéncia Nacional de Telecomunicagoes (Anatel) define espectro de radiofrequéncias como
“um bem publico, de frui¢dao limitada, cujo uso é administrado pela Agéncia, que corresponde a
uma parte do espectro eletromagnético abaixo de 3.000 GHz, que se propaga no espaco sem guia
artificial e que é, do ponto de vista do conhecimento tecnolégico atual, passivel de uso por sistemas
de radiocomunicagao.” Porém, o uso simultineo do espectro em uma mesma regido, em uma
mesma faixa de frequéncias, gera interferéncias nos sistemas de radiocomunicacao, o que causa

degradagao dos sinais transmitidos e inviabiliza a comunicacao entre os dispositivos.

Em decorréncia disto foram criados organismos nacionais e internacionais para administrar esse
bem publico, autorizando usuarios a transmitir em determinadas frequéncias em uma dada area,
em detrimento dos demais. A nivel internacional essa func¢do é desempenhada pela UIT (Uniao
Internacional das Telecomunicagoes) e no Brasil pela Anatel. Embora a politica de concessao de
espectro fixo tenha servido bem no passado, houve um aumento exponencial no acesso ao espectro
limitado das servigos moveis nos tltimos anos [4]. Este aumento colocou em xeque a eficicia das

tradicionais politicas de gerenciamento do espectro.

Tendo que lidar com o espectro disponivel limitado e com a ineficiéncia do seu uso, exige-se
um novo paradigma de comunicacao para explorar o espectro sem fio de maneira oportunistica.
Medigoes mostram que para certas faixas de frequéncia a taxa de ocupagao é muito baixa [1]. A

Figura 1.1 mostra a porcentagem do tempo em que certos canais estao sendo utilizados em seis



diferentes regides no estado norte-americano de West Virginia. E possivel observar claramente a
subutilizacao das faixas de frequéncias analisadas, sendo que em algumas faixas a porcentagem de
utilizacao delas tende a zero. Para tirar proveito dessa subutilizagdo do espectro eletromagnético,
uma das linhas de pesquisas mais promissoras é a do uso de radios cognitivos. O primeiro padrao
mundial de uso de radio cognitivos comegou seus esforcos em novembro de 1994, o padrao IEEE
802.22 [5].

PLC, amador e outros 30-54 MHz

TV 2-6, RC: 54-88 MHz

Controle de trifego Aéreo - 108138 MHz

Movel fixo, amadores & outros . 133 174 MHz

™V 7-13: 174-216 MHz

Mowvel maritimo, amador e outros 215225 MHz

Mowel fino, Aereo e outros: 225 406 MHz

Amador, fino e movel : 406470 MHz

TV 14-20: 470-512 MHz

TV 21-36: 512-608 MHz

TV 37-51: 608-698 MHz

TV 52-69: 698-806 MHz

Telefone celular e CME. - gpg_902 MHz

Mo licenciado : 902-928 MHz

Paging, SMS, Fixo, BX aux, e FMS : 928-906 MHz

IFF, TACA, GPS, e ouiros - 960-1240 MHz
Amador : 1240-1300 MHz |

Radar Aereo, militar - 1300-1400 MHz

Espago/Satélite, movel fixo, telemetria . 14001525 MHz
Movel zatélite, GP'S, meteorologico | 1525-1710 MHz 7
Fixo, fixo mével  1710-1850 MHz |

PCS, Asyn_ Iso : 18501990 MHz

TV aux: 1990-2110 MHz

Portadoras comuns, particular, MDS : 2110-2200 MHz

Operagtes espaciais, fixo | 2200-2200 MHz

Amador, WCS, DARS - 2300-2360 MHz

Telemetria : 2360-2390 MHz

U-PCS, ISM (nio licenciado) : 2390-2500 MHz

ITFS, MMDS : 2500-2686 MHz
Fadar de fiscalizacio - 26862900 MHz |

0.0% 25.0% 50.0%

Figura 1.1: Medidas de uso do espectro [1]

O radio cognitivo é a tecnologia-chave que permite o uso do espectro eletromagnético de maneira
dinamica. O termo, radio cognitivo, pode ser formalmente definido como: "Um radio que pode
alterar seus parametros de transmissao com base na interacdo com o meio em que opera". E capaz
de sensoriar o espectro eletromagnético e determinar quais bandas estdo sendo utilizadas pelos
usudrios licenciados, também chamados de usuérios priméarios, e quais estao ociosas, definidas como
espagos em branco (buracos no espectro eletromagnético). Uma vez detectadas essas frequéncias
ociosas, o radio cognitivo (usuario secundéario) aloca oportunamente essa banda e transmite o seu
sinal até a volta do usudario primério. Quando isso acontece o usudrio secundario simplesmente

salta para uma outra frequéncia ociosa. A Figura 1.2 ilustra esse cenario. Tudo isso é feito de



maneira transparente para os usuarios primarios com um enfoque em proteger o sinal licenciado

de possiveis interferéncias que usuarios secundérios possam causar.

Ocupado pelos usuéirios primarios Faixas do espectro ociosas

- Frequéncia (Hz)
.

i ] T I |

1 1 b I |

AT A I ) e e e s :

e atio Al | I I | Subcanais para
usudrio secundario A | _ _ _ _ _ _ _ __ ______ _ o __ S N v

Figura 1.2: Estrutura de uma canal de decisao multi-espectral |2]

O réadio cognitivo possui alguns desafios que precisam ser tratados seriamente a fim de se tornar

uma tecnologia vidvel, dentre eles:

2 s

e A periodicidade do sensoriamento. Dado que nao é possivel para a mesma faixa de
frequéncia, transmitir e escutar, o sensoriamento tem que ser intercalado com a transmissao
de dados. Do ponto de vista do regulador, é suficiente para o sistema secundéirio monitorar
a banda e tomar uma decisdo a cada Tp(tempo méaximo que o usudrio secundério estaré
desapercebido de um reaparecimento do usuério primario) segundos. Mas do ponto de vista
do sistema secundério ¢ desejdvel manter o tempo de sensoriamento bem abaixo de 7T}, para
maximizar o tempo disponivel para transmissao de dados. A escolha de um 7T, adequado
ird influenciar na qualidade de servigo (QoS, do inglés Quality of Service) do sistema, na

degradacao do sinal do usuério priméario quando acessa a banda.

e Incerteza do canal. Devido aos efeitos deletérios causados pelo desvanecimento no canal de
radio, um sinal com baixa energia nao necessariamente indica que o sistema primario esteja
localizado fora do alcance da interferéncia do usudrio secundério, como ilustra a Figura 1.3.
Logo, radios cognitivos precisam ter uma maior sensibilidade para distinguir um sinal que esta
sofrendo um desvanecimento de um espaco em branco. Ainda, sob um desvanecimento severo,
um Unico radio cognitivo, dependendo apenas de um sensoriamento local, ndo conseguira ter
esse grande aumento de sensibilidade, tendo também a restricao de nao poder ultrapassar o

periodo de tempo T}, [1].

e A incerteza do ruido. Para saber o nivel de sensibilidade para a deteccdo, precisamos
saber o valor da poténcia do ruido. Na pratica, esse valor , N, tem que ser estimado pelo
receptor. Erros de calibragem e variacoes na temperatura causam um erro de estimacao,
podendo ocasionar uma relagao sinal-ruido (SNR, do inglés Signal-to-noise ratio) abaixo de

um limiar pré-estabelecido fazendo o sinal primario se tornar indistinguivel de um ruido.

e A incerteza de uma interferéncia agregada. Com a disseminagdo de sistemas secun-



darios no futuro, havera a possibilidade de multiplos rddios cognitivos estarem operando na
mesma banda licenciada. Como resultado o sensoriamento espectral vai se tornar ainda mais
complexo devido a essa interferéncia agregada. Haverd a necessidade de um canal de controle

de uso comum e padronizado onde o acesso seria negociado entre os usuarios secundérios [1]

Alcance de
usuirio sect

Alcance do

Alcance do sinal
primario.

Alcance do sinal
primério

Transmissor
primario

Nio consegue
detectar o usuario
primario

Transmissor
primario
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detectar o usario
primatio.

Usudrio priméario e
Usuario primario

Figura 1.3: Interferéncia e sombreamento [2]

Ultrapassadas essas barreiras, pode-se ainda vislumbrar dois esquemas de sensoriamento que
poderao ser empregados: o primeiro é o esquema reativo que opera no conceito sob-demanda, em
que um usudrio cognitivo s6 ird iniciar o sensoriamento espectral se houver uma demanda para
transmissao de dados. O segundo é o esquema proativo que opera com a idéia de minimizar o
atraso que ocorre quando um usuario cognitivo estd procurando uma banda livre, ele faz isso
mantendo e atualizando uma lista de uma ou mais bandas licenciadas que estao disponiveis para o
acesso oportunistico. O primeiro esquema possui um custo de operacao menor mas gera um atraso
para iniciar a transmissao. Para aplicacoes sensiveis ao atraso o esquema proativo seria o mais

adequado.

1.2 Definicao do Problema

Com o objetivo de prover um servigo confiavel o radio cognitivo precisa fazer um sensoriamento
realista do canal. A literatura ainda carece de estudos relacionados com modelos de canais gene-
ralizados de desvanecimento. Dois modelos gerais de desvanecimento, chamados x-u e n-p, foram
propostos recentemente e descrevem variacoes de pequena escala do sinal em desvanecimento em
um ambiente com visada direta (LOS, do inglés Line-of-sight) e sem visada direta (NLOS, do in-
glés Non-line-of-sight), respectivamente [6]. A distribui¢do k-u inclui como casos especiais outras
importantes distribui¢oes como Rice (Nakagami-n) e Nakagami-m. Logo, inclui também a Gaus-
siana Unilateral e Rayleigh. Por sua vez a distribuigdo n-p inclui Hoyt (Nakagami-q), Gaussiana
Unilateral, a distribuicao de Rayleigh e a distribuigdo de Nakagami-m. Essas distribuigoes permi-
tem flexibilidades que as tornam mais adequadas a dados praticos obtidos em medicoes de campo
em uma variedade de cenarios, tanto para estatisticas de primeira ordem [6] como para estatis-

ticas de ordem superior [7]. Este trabalho também investiga como o sensoriamento cooperativo



ird contribuir com a deteccdo do sinal e o problema da sensibilidade individual reduzida de um
radio cognitivo, em relacio ao SNR meédio, dos usuarios. E investigado o impacto da incerteza na
estimacao da poténcia do ruido nas curvas ROC, o uso de limiares 6timos de decisao em regides de
baixo valor de SNR médio. Em complementacao as curvas ROC é investigado a area sob a curva
ROC (AUC) e o uso de diversidade nestes casos.

1.3 Objetivos do Projeto

Neste projeto, assumindo cenarios de desvanecimento k-p e n-pu, é investigado o desempenho
do sensoriamento espectral sob canais generalizados de desvanecimento. Mais especificamente, as
caracteristicas de operacao do receptor que sao obtidas a partir de diversos ambientes de desvane-
cimento modelados pelas distribuicoes k-u e n-u. Estas distribuigoes sao mais flexiveis do que as
outras distribuicoes de desvanecimento classicas, de maneira que elas se adaptam melhor aos dados
experimentais. A melhoria do ajuste da probabilidade de deteccao é obtida por meio da utilizacao
de esquemas de sensoriamento cooperativo em canais de desvanecimento x-u e n-p. Comparagoes
também sao feitas entre os modelos k-u, 17-u, Rayleigh e Rice nas técnicas de sensoriamento espec-
tral. O comportamento desses modelos em face a incerteza do ruido é analisado. Uso de limiares

dindmicos e diversidade espacial. Assim, os objetivos serdao identificados da seguinte maneira:

e Descrigao de um sistema de sensoriamento baseado em detecgao de energia.

e Modelagem do sistema de sensoriamento de espectro sob canais em desvanecimento x-u e
T-Hb-
e Obtengao e andlise de curvas ROC para diversos parametros em cendrios de desvanecimento

K-[L € 7)-[L.

e A influéncia da incerteza do ruido nas curvas ROC para diversos parametros em cenérios de

desvanecimento k-p e 7-p.
e Obtengao da formulacao de probabilidade de deteccdo para canais k-p e n-p.

e Analise da influéncia dos parametros de desvanecimento nos sistemas com e sem cooperacao

de usuarios.

e Comparacao de desempenho de sistemas radio cognitivo em canais x-p e n-pu com dados

praticos obtidos em experimentos de campo.

e Analise do uso de limiar 6timo de decisao dindmico para regides de baixo valor de SNR

médio.
e Analise da area sob a curva ROC para canais k- e 1-p.

e A influéncia do uso de diversidade espacial na probabilidade de deteccao.



1.4 Apresentacao do Manuscrito

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta os conceitos de radio
cognitivo, alguns de seus modelos de operacao, funcionalidades e os esquemas de deteccao que
podem ser utilizados para o sensoriamento de espectro. O Capitulo 3 descreve os canais de desva-
necimento k-p e n-p, que sao abordados no desenvolvimento desse projeto. Em seguida, a analise
de desempenho de sistemas radios cognitivos usando esquemas de detecgao de energia e conside-
rando a presenca da incerteza do ruido nos dispositivos de radio cognitivo é discutida no Capitulo
4. No Capitulo 5, é elaborado um cenario cooperativo entre os radios cognitivos e analisamos seu
desempenho perante um valor SNR médio e um determinado nivel de incerteza, e também, em
relacao a probabilidade de nao detecgao e de falso-alarme. Comparagoes das curvas tedricas gera-
das, a partir das formulacoes propostas, com dados de sensoriamento obtidos em experimentos de
campo sao feitas. O Capitulo 6, apresenta a curva AUC, para canais de desvanecimento k-u e 1-p1,
que proporciona uma visualizacao da capacidade global de deteccao do sistema radio cognitivo,
também ¢é analisado o uso de diversidade espacial nesses sistemas. Por fim, no Capitulo 7 sdo

apresentadas as conclusoes e os comentarios sobre trabalhos futuros.



Capitulo 2
Radio Cognitivo

2.1 Defini¢coes Basicas

Formalmente, um radio cognitivo é definido como um ridio capaz de mudar seus parametros
baseado em uma interagdo com o ambiente. Diante disso, um radio cognitivo precisa ter necessa-
riamente duas caracteristicas basicas de funcionamento: capacidade cognitiva e reconfiguragao. A
capacidade cognitiva consiste na selegao do melhor espaco em branco disponivel, no compartilha-
mento dessa por¢ao espectral e na sua exploracao sem causar interferéncias com o usuério primario.
A caracteristica de reconfiguragao consiste no fato de esse dispositivo ter que ser desenvolvido para
transmitir e receber dados em uma variedade de frequéncias, além de usar diferentes tecnologias

de acesso ao meio.

Por conta desses fatores, um radio cognitivo precisa de um hardware completamente novo e
sofisticado que atenda a todas esses requisitos de funcionamento. De acordo com [§8], o maior
desafio no desenvolvimento de um transceptor para esse tipo de tecnologia é justamente criar-se
um front-end de radiofrequéncia que seja capaz de detectar dinamicamente um sinal fraco em
uma por¢ao ampla do espectro. Para isso, precisa-se, por exemplo, de antenas de banda larga,

amplificadores de poténcia e filtros adaptativos.

Considerado o futuro das comunicagoes sem fio, o uso de radios cognitivos ja vem sendo con-
siderado por agéncias reguladoras por todo o mundo, como por exemplo, a Comissao Federal de
Comunicagoes (FCC, do inglés Federal Communications Commission), dos Estados Unidos e a
OfCom (Office of Communications), do Reino Unido. Todo o processo de padronizagao dessa
tecnologia tem sido feito por parte das organizacOes internacionais, como por exemplo o [TU-R
(International Telecommunications Union-Radio Sector). O IEEE (do inglés, Institute of Electrical

and Electronics Engineers) ja possui dois padrdes nessa area: o SCC41 [9] e o IEEE 802.22 [5].
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Figura 2.1: Ciclo Cognitivo

A Figura 2.1 mostra um ciclo cognitivo basico, que é composto pelas trés seguintes tarefas
bésicas.

Sensoriamento do Espectro : Sensoriamento do espectro ¢ a habilidade de medir, sentir e estar
ciente dos parametros relacionados com as caracteristicas do canal de radio, disponibilidade
do espectro e poténcia de transmissao, interferéncia e ruido, ambiente de operacao do radio,
requisitos de usuérios e aplicacoes, redes disponiveis (infra-estruturas) e nos, as politicas
locais e outras restricoes de operacao. E pode ser feito através da frequéncia ou tempo, como
também por meio do espaco geografico, codigo e fase.

Analise do Espectro : Anélise do espectro é baseada no sensoriamento do espectro que por sua
vez estd analisando a situacdo de véarios fatores nos ambientes de radio interno e externo
(como o uso do espectro de radiofrequéncia por dispositivos vizinhos, o comportamento do
usuério e o estado da rede), para encontrar o melhor protocolo de comunica¢ao e mudar de

frequéncia. E também conhecido como estimacao do canal.

Decisao do Espectro : Decisao do espectro gerencia a reconfiguragao do canal e do protocolo
para que o dispositivo fique em constante adaptacao em ambientes moéveis diferentes, de modo
que seja possivel alterar a poténcia de saida ou até mesmo os parametros de transmissao,
tais como formatos de modulacao (por exemplo, de uma ordem baixa para alta no padrao

QAM), taxas varidveis de simbolos e diferentes esquemas de codificagdo do canal. O radio



cognitivo deve ser capar de utilizar miltiplas antenas, ou algum esquema de colaboragao,

para mitigar interferéncias, aumentar a capacidade e aumentar o alcance do dispositivo.

2.2 A Arquitetura de uma Rede de Radio Cognitivo

Uma rede formada por radios cognitivos é dividida em dois grupos distintos: rede primaria e
rede cognitiva. A rede priméria (ou rede licenciada) ¢ formada, essencialmente por usudrios que
detém a licenga de transmitir na mesma porc¢ao do espectro. A rede cognitiva (também pode ser
chamada de rede de acesso espectral dinamico ou rede secundéria) é formada por usuérios que nao
detém essa licenca. Esses dois tipos de redes presentes podem ou nao ser infraestruturadas, ou

seja, possuir em sua arquitetura estagoes-base que controlam o funcionamento da rede.

Um radio cognitivo dentro dessa arquitetura proposta pode ter, entdo, trés modos de operacao.
Um n6 pode querer acessar a esta¢ao-base da rede secundaria. Ele pode também querer realizar
uma comunicacao com outro né cognitivo por meio de uma conexao ad hoc. E ainda, pode querer
acessar a estagao-base, somente possivel através da banda licenciada. Como cada rede priméria
tem seu proprio controle de acesso ao meio, para que esse ultimo modo seja possivel, cada radio
cognitivo requer um protocolo de acesso ao meio (MAC, do inglés Media Access Control) que seja
adaptativo. Isso possibilita uma itinerancia desse dispositivo em varias redes primérias, cada uma

tendo seu proprio método de acesso ao meio fisico.

Portanto, redes de réadios cognitivos impoem desafios tnicos devido & sua coexisténcia com as
redes primérias, bem como diversos requisitos de QoS. Assim, novas func¢oes de gerenciamento de

espectro sao necessarias para essas redes com os seguintes desafios criticos:

e Evitar interferéncia. Redes de radios cognitivos devem evitar interferéncias com as redes

primarias.

e Consciéncia de QoS. Para decidir sobre uma banda de espectro apropriada, as redes devem
dar suporte a comunicagbes com QoS consciente, levando-se em conta o ambiente espectral

dindmico e heterogéneo.

e Comunicacao perfeita. Devem fornecer comunicacao perfeita, ininterrupta, independen-

temente do surgimento de usuérios primarios.

Para essas novas funcgoes de gerenciamento, propoem-se diferentes funcionalidades necessérias

para a gestao do espectro, consistindo de quatro etapas principais:

e Sensoriamento espectral;

Decisao espectral;

Compartilhamento de espectro;

Mobilidade espectral.



Um quadro ilustrativo de como ocorre o gerenciamento espectral em uma comunicagao com

redes de radios cognitivos é mostrado na Figura 2.2.
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Figura 2.2: Quadro de gerenciamento de espectro para uma rede de radios cognitivos

a. Decisao espectral Um topico bastante importante na questao de radios cognitivos é a decisao
espectral, apesar de ser uma area ainda pouco estudada pela literatura. A decisdo espectral
consiste na tomada de decisdo sobre qual a melhor banda espectral dentre as disponiveis de

acordo com os requisitos de QoS das aplicagbes em curso.

A decisao espectral consiste de dois passos principais. Primeiramente, cada uma das bandas
espectrais é caracterizada de acordo com as informagoes estatisticas da rede primaria, como
por exemplo, interferéncia, perda por percurso, taxa de erros e atraso da camada de enlace.

Apos isso, com base nessas informacoes, a melhor banda é escolhida para uso.

b. Compartilhamento de espectro O compartilhamento espectral é responsavel pela coorde-
nacao das tentativas de transmissao dos radios cognitivos, o que inclui muitas funcionalidades
dos protocolos da camada MAC. Além disso, o compartilhamento espectral tem a funcao de
coordenar também a coexisténcia dos usuérios secundéarios com os usuarios primérios e a
ampla extensdo do espectro disponivel. O compartilhamento é dividido em quatro grandes
areas de estudo:

e 0 tipo de arquitetura que é usado (centralizada ou distribuida);
e 0 comportamento em relacao ao acesso ao espectro (cooperativo ou nao);

e 0 tipo de tecnologia de acesso ao espectro usada (overlay ou underlay);

e a técnica de compartilhamento considerada (inter-rede ou intra-rede).
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Para alcangar solugoes eficazes e justas para esses diferentes tipos de arquiteturas, tem-se
usado extensivamente os modelos aplicados a teoria dos jogos para os cendrios de um com-
partilhamento espectral dinamico [10]. Esses modelos nao s6 fornecem um molde de jogos
para um desenvolvimento distribuido eficiente, mas também derivam um critério de equilibrio
bem definido para o estudo da otimizacgao dos resultados dos jogos em diferentes cenédrios. A
Teoria dos Jogos estuda o conflito e a cooperagao entre tomadores de decisdo racionais e in-
teligentes, que é uma excelente combinagao na natureza dos problemas de compartilhamento

espectral dinamico.

A importancia de estudar o compartilhamento do espectro de forma dindmica em uma mo-
delagem de teoria dos jogos é multipla. Primeiro, modelando esse compartilhamento entre
os usuérios da rede (usudrios primarios e secundérios) como jogos, os comportamentos dos
utilizadores da rede e as acoes podem ser analisados em uma estrutura de jogo formal, pelo
qual as realizacoes teodricas da teoria dos jogos podem ser totalmente utilizadas. Segundo, a
teoria dos jogos nos equipa com varios critérios de otimizacao para o problema de partilha
do espectro. Especificamente, a otimizagao da utilizagdo do espectro em DSANs (do inglés,
Dynamic Spectrum Access Network) é geralmente um problema de otimizac¢ao multi-objetivo,
que é muito dificil de se analisar e resolver. A teoria dos jogos nos da critérios de equilibrio
bem definidos para medir a otimizagao do jogo sob vérias configuracoes (cenarios de rede
em nosso contexto). Terceiro, a teoria dos jogos ndo cooperativos, uma das teorias de jo-
gos mais importantes, nos permite derivar eficientes abordagens distribuidas para a partilha
de espectro dindmico usando apenas a informagao local. Tais abordagens tornam-se alta-
mente desejaveis quando o controle centralizado nao estd disponivel ou abordagens flexiveis

auto-organizadas sao necessérias.

c. Mobilidade espectral Uma vez escolhida a banda de frequéncia a ser usada, os usuarios
secundérios podem ter de trocé-la, caso o usuério primario, detentor da licenca de uso, inicie
sua atividade de transmissao. Esse mecanismo de troca de bandas é tratado pela mobilidade
espectral. Essa mudanca é considerada um novo tipo de handoff a que um dispositivo moével
pode sofrer, o chamado spectrum handoff. Assim como ocorre com o handoff mais comum,
encontrado em redes celulares, o spectrum handoff tem se ser transparente para as camadas

superiores

d. Sensoriamento Espectral O sensoriamento espectral permite que cada radio cognitivo se
adapte ao meio com base nas informacoes obtidas acerca dos espagos em branco presentes.
Por conta disso, o radio cognitivo é projetado para estar ciente e sensivel as mudangas
ao seu redor. Isso faz com que o mecanismo de sensoriamento espectral seja de extrema
importancia para a realizagdo das redes de radio cognitivo. Este estudo, é focado na anélise
do sensoriamento espectral e em aspectos caracteristicos dessa funcionalidade requerida pelos

radios cognitivos. A se¢do seguinte mostra questoes relacionadas a esse tema em especial.
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2.3 Modelos de Radios Cognitivos

Basicamente, ha dois tipos de modelos propostos para os radios cognitivos. Eles sdo classificados
em modelos de overlay, ou modelos de interferéncia conhecida, e modelos de underlay, ou modelos

de evasdo de interferéncia.

Tran_srrlls_sor > Re_cept_or Y1
Primario Primario
Conhecimento da T
Mensagem
W1 N1
\ 2
Transmissor .| Receptor
Secundario "| Secundario Y2
N2

Figura 2.3: Modelo de overlay no acesso egoista

a. Modelo de Owverlay :

Nesse modelo, parte-se da premissa que o usuario secundario tem um conhecimento prévio
das transmissoes do usudrio primario, ou seja, a mensagem do usuario primario é conhecida
nao-casualmente pelo usuério secundario. Com base nessa informagao, o usuario secundario

pode usar duas estratégias a seguir.

A primeira, chamada de acesso egoista, seria usar toda a sua poténcia disponivel para enviar
sua propria mensagem ao receptor secundario, simultaneamente com a transmissao do usuério
primério. Nesse caso, a interferéncia com o primario é evitada usando técnicas de codificacao
de dirty paper [11]. Contudo, essa técnica burla um dos mandamentos do uso de radios
cognitivos, que é a de se proteger a transmissao do usuario primério. A Figura 2.3 ilustra

essa estratégia.

A segunda estratégia, chamada de acesso generoso, seria 0 usuario secundario usar parte de
sua poténcia para retransmitir a mensagem do usudrio primdario, aumentando assim a SNR
da mensagem que o receptor primario ird receber. O restante da poténcia é usada para a

transmissao da sua propria mensagem. A Figura 2.4 ilustra essa estratégia.

Esse tipo de modelo tem a desvantagem da necessidade de se ter o conhecimento prévio da
interferéncia, o que é impossivel de ser conseguido quando os nds nao estao proximos uns
dos outros ou nao compartilham o mesmo livro-cédigo. Por conta disso, poucos estudos sao

encontrados acerca desse tipo de modelo proposto.

b. Modelo de Underlay :
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Nesse modelo, o usuario secundario so transmite através de segmentos do espectro nao ocu-
pados por radios priméarios. Nesse modelo, uma transmissao sé é efetuada se o transmissor
secundario e o receptor secundario nao detectam nenhum uso do canal licenciado por parte
dos usudrios primdrios. Isso ocorre devido ao fato de que o raio de sensoriamento de cada

um dos secundarios nao é o mesmo.

A selecao de que banda sera usada no momento da transmissao é ditada pelo tipo de trans-

missor e receptor secundéarios: se sao banda-estreita ou banda-larga.

Caso sejam banda-estreita, a banda usada pode ser pré-determinada (saltos em frequéncia -
frequency hopping) ou determinada dinamicamente (rastreamento de frequéncia - frequency
tracking). No saltos em frequéncia, o transmissor secundério e o receptor secundario saltam
entre varias frequéncias com base em uma sequéncia pré-determinada. No rastreamento de
frequéncias, o transmissor secundario escolhe uma das frequéncias livres, tendo como base
alguma estratégia. O receptor secundario, baseando-se em sinais anteriores recebidos, escolhe

o melhor canal para escutar a transmissao.

Caso sejam banda-larga, ambos podem sensoriar a atividade espectral e comunicarem-se por
meio de palavras codigo abrangendo faixas de frequéncias multiplas, que assume-se estarem

inativos [11].
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Figura 2.4: Modelo overlay no acesso generoso
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2.4 Sensoriamento de Espectro

2.4.1 Esquemas de detecgao

O radio cognitivo deverd ser capaz de distinguir entre bandas de frequéncia ociosas e as que
estao sendo utilizadas. Logo, o rddio cognitivo possuird a capacidade de determinar se um sinal de
um usuario primario estd localmente presente em uma faixa do espectro. A abordagem é baseada
na deteccdo de um sinal fraco do usuério priméario obtido por meio de observacao local pelos
usudarios secundarios. Duas hipoteses béasicas para esse modelo de deteccao podem ser definidas da

seguinte maneira:

Ho :y(t) = n(1),
Hy = y(t) = ha(t) + n(t), (2.1)

em que z(t) é o sinal recebido pelo usuario secundério, y(¢) é o sinal transmitido pelo usuéario
primério, n(t) é o ruido branco gaussiano aditivo (AWGN) e h é o ganho da amplitude do canal.
Hy é a hipotese vazia, significando que nao hd um sinal licenciado em uma faixa de frequéncia
especifica. Por outro lado, H; é a hipotese alternativa que indica que hé algum sinal licenciado

naquela frequéncia.

Trés esquemas sao geralmente usados para a detecgao do sinal priméario de acordo com as hi-
poteses propostas. Nas se¢oes seguintes serdao definidos os esquemas deteccao usando filtro casado,

por detecgao de energia e pelo método clicoestacionério de detecgao.

2.4.1.1 Filtro casado

Quando a informagcao do usuario primario é conhecida pelo usuério secundéario, o detector 6timo
em um ambiente ruidoso é o filtro casado, dado que ele maximiza o SNR recebido e minimiza a
probabilidade de erro. Apesar da principal vantagem desse esquema ser o tempo necessario para
processar a informacao, ele requer um conhecimento prévio do sinal do usuério primério como o
tipo de modulagao, o formato do pulso, e o formato do pacote. Logo, se essas informagoes nao forem
fidedignas, o filtro casado terd um desempenho nao adequado. Entretanto, como a maioria dos
sistemas de redes sem fio possuem sinal piloto, preambulos, palavras de sincronizagao ou codigos
de espalhamento, esse tipo de deteccao pode ser usado para deteccOes coerentes. A Figura 2.5

mostra um diagrama de bloco de um detector usando filtro casado.

p(t)
t=To
R(®) = p(t) +n() v () _— Y(To Dispositivo | pegisao
— o > o o >  De
o Decisao

Figura 2.5: Diagrama de bloco de um detector 6timo usando filtro casado

14



2.4.1.2 Detector de energia

Quando o sinal tem uma forma desconhecida para um usuério secundario, é apropriado consi-
derar o sinal como uma fun¢do amostral de um processo aleatério. Consideramos aqui que pouco
se sabe sobre o sinal e sua forma, e nao queremos fazer suposi¢coes sobre ela. Porém, o sinal é
considerado deterministico, apesar de nao o conhecermos em detalhe. A regiao espectral ao qual
estd confinado é, entretanto, conhecida. O ruido é Gaussiano, aditivo e com média zero. Essa
suposicao do sinal ser deterministico quer dizer que a entrada do sinal presente é Gaussiana mas
com a média diferente de zero. Sendo assim, torna-se apropriado o uso de detectores de energia

para determinar a presenca de um sinal.

O detector de energia ird medir a energia do sinal recebido da seguinte maneira, o sinal na
saida do filtro passa-faixa com largura de banda W é elevado ao quadrado e integrado sobre um
intervalo de observacao T'. Entao, a saida do integrador é comparado com um limiar de detecgao,
A, para decidir se um usuario licenciado se encontra presente ou nao. A Figura 2.6 ilustra esse
processo. Assume-se aqui que o ruido tem densidade espectral de poténcia (PDS) em uma banda
limitada. Por meio de amostragens, a energia em uma amostra de tempo finito do ruido pode ser
aproximada pela soma dos quadrados de varidveis aleatérias estatisticamente independentes com

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

— Decide HO
X(t) P A ou H1
——> AD —— FPB ¥ xen) —> > TE’ —
1/82

Figura 2.6: Diagrama de bloco de um detector de energia

2.4.1.3 Deteccao de propriedades cicloestacionarias

Sinais modulados sdo em geral associados a portadoras senoidais, trens de pulsos, sequéncias
de salto ou prefixos ciclicos, o que resulta em uma periodicidade embutida nesses sinais que pode
ser extraida e analisada usando anélise de Fourier. Esses sinais modulados sao caracterizados
como cicloestacionéarios, dado que tanto as suas médias como as suas autocorrelacdes exibem
periodicidade. Essas caracteristicas sao detectadas por meio da anélise da funcao de correlagao
espectral. A Equacao (2.2) mostra um sinal modulado em forma de pulso em banda base, com
Ty representando o periodo do simbolo. Este periodo Ti é um exemplo de periodicidade embutida
que pode ser detectado nesse esquema. A Figura 2.8 mostra um diagrama de bloco de um detector

de propriedades cicloestacionarias.

A principal vantagem da funcao de correlagao espectral é que ela diferencia a energia do ruido
da energia de um sinal modulado, que resulta do fato que o ruido é um sinal estacionario no
sentido amplo e que nao possui correlacao, enquanto que sinais modulados sao cicloestacionérios
com correlacao espectral devida & redundéancia embutida em um sinal peridédico. Logo, o detector

de propriedades cicloestacionérias possui um desempenho superior ao detector de energia, ao passo
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que ele consegue distinguir com clareza o ruido, dada a sua robustez perante a incerteza de uma
poténcia de ruido. Porém, esse esquema é computacionalmente complexo e requer um periodo de
tempo significativamente mais longo, superando possivelmente entdo o limite do T}, aceitavel. A
Figura 2.7 mostra a melhora na resolugao das medidas de correlagao espectral quando se aumenta

o tempo de um ciclo de sensoriamento, com um sinal modulado BPSK (Binary Phase Shift Keying)

3],

_I;a O + l!z

(a)

Figura 2.7: Melhora da resolugao da correlagao espectral em um ciclo [3]

X(t) =" a(nTo)p(t — nTh) (2.2)

n
X Correlaga 2di
céo Média sobre Detector de
a8 hptatl X(f+a)X*(f-a ) um periodo T Caracteristicas

Figura 2.8: Diagrama de bloco de um detector de propriedades cicloestacionarias

2.5 Conclusoes

O acesso ao espectro de forma oportunista estd sendo previsto para amenizar o problema

da escassez de espectro, permitindo que os usudrios secundérios possam, dinamicamente, utilizar
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espacos em branco do espectro licenciado. Esse acesso deve ser realizado de forma que cause a
menor interferéncia possivel. Redes formadas por radios cognitivos estao sendo desenvolvidas para
realizar esse tipo de funcionalidade. Infelizmente, essas redes ainda nao oferecem um baixo custo
de implementacao, devido & sua capacidade de identificar espacos em branco de forma autdénoma e
reagir as variagoes na utilizacao do espectro e no ambiente de operacao. Alguns modelos propostos

para essa tecnologia foram mostrados ao longo desse capitulo.

Para que essas novas fungoes de gerenciamento espectral tenham sucesso, quatro diferentes fun-
cionalidade necessarias sao propostas: decisao espectral, compartilhamento espectral, mobilidade
espectral e sensoriamento espectral. Dentro deste estudo, o foco estd nas questoes presentes no

sensoriamento espectral.

Foram apresentados os trés principais tipos de esquemas deteccao que podem ser implementados
em um sistema de radio cognitivo levando em consideracao as Hipoteses (2.1). As caracteristicas,
vantagens e desvantagens de cada um foram apresentadas. Resumidamente, podemos listar esses

esquemas da seguinte maneira:

1. Deteccao com filtro casado: requer um conhecimento prévio do sinal do usuario primaério.
Esse esquema pode ser tornar custoso a medida que aumenta o nimero de sinais utilizados
e, consequentemente, a complexidade do sistema. Nao é praticivel imaginar também que os
usudrios secundarios conhegam os possiveis sinais que podem trafegar em certas bandas de

frequéncia.

2. Deteccao de energia: se mostra um esquema adequado quando nao se tem informacgoes su-
ficientes sobre o sinal primario. E em comparacdo ao esquema, anterior é consideravelmente

mais simples e com custo de implementacao menor.

3. Deteccao de caracteristicas cicloestacionarias: possui um desempenho superior ao de de-
teccao de energia, porém é computacionalmente complexo e requer um longo periodo de

sensoriamento.

Neste trabalho sera usado o esquema de detecgdo de energia, embora seja reconhecido que esse
esquema nao é o que possui o melhor desempenho em relacao a probabilidade de erro. No entanto,
dentro das exigéncias propostas aqui no trabalho é a que melhor se adequa em questoes de custo

e simplicidade de implementacao.
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Capitulo 3

Canais de Desvanecimento x-u e 1-fu

O canal radio-movel impoe limites fundamentais para o desempenho dos sistemas de comunica-
¢oes sem fio. O caminho do sinal entre o transmissor e o receptor pode variar desde a simples linha
de visada até um que seja seriamente obstruido por prédios, montanhas e folhagens. Diferente-
mente dos canais que sdo estacionarios e previsiveis, os canais de radio sao aleatorios e nao oferecem
uma andlise simplificada. Até mesmo a velocidade do movimento influencia a rapidez com que o
nivel de sinal é atenuado e provoca um ruido tipico do préprio deslocamento. Portanto, devido
ao grande numero de fatores influenciando a propagacao, o sinal é geralmente tratado de forma
estocéstica e com base em medicoes realizadas especificamente para o sistema de comunicagao em

foco.

A propagagao do sinal no canal radio-movel esté sujeita a combinacdo de trés fendmenos que o
degradam: perda de percurso em grande escala, desvanecimento de longo prazo ou lento e desvane-
cimento de curto prazo ou rapido. A perda de percurso em grande escala é causada pela atenuacao
do sinal ao longo do percurso entre transmissor e receptor. Esse enfraquecimento efetivo da inten-
sidade do sinal é influenciado por um grande nimero de fatores, tais como as caracteristicas do
sistema radiante, ambiente de propagacao, frequéncia de operagao, distancia entre transmissor e
receptor, entre outros. As variagOes e atenuagoes em larga escala sao observaveis através de gran-
des distancias (dezenas de comprimentos de onda) e, tipicamente, sio modeladas como variaveis

aleatorias em ambientes com obstaculos.

O desvanecimento de longo prazo esté relacionado as caracteristicas de propagacgao que manifes-
tam seus efeitos no sinal ao longo de médias e grandes distancias, comparadas com o comprimento
de onda. Mesmo sem movimentacao do receptor, o desvanecimento lento pode ocorrer devido as
alteracoes significativas no ambiente como, por exemplo, variagoes temporais no indice de refracao
da atmosfera. Esse tipo de desvanecimento ¢ também conhecido por sombreamento, pois ele esté
relacionado a obstrugoes naturais (relevo e vegetagdo) e a construgdes, como casas e edificios, que
fazem com que o movel fique em uma regiao de sombra eletromagnética, isto é, nivel de sinal
abaixo do limiar de sensibilidade do receptor. O desvanecimento lento determina a variacao da

média global do sinal recebido e ocorre em intervalos de dezenas de comprimento de onda.

O desvanecimento curto prazo ¢ causado pelo comportamento aleatério das componentes que
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chegam ao receptor, verificado em curtas distancias ou em pequenos intervalos de tempo. Tal com-
portamento é resultado da multiplicidade de percursos originados através de vérias componentes
que chegam ao receptor com diferentes amplitudes e defasagens entre si. Esse tipo de desvaneci-
mento caracteriza a variacao da média local do sinal e ocorre em intervalos de, aproximadamente,

meio comprimento de onda [12].

3.1 A distribuigao x-u

A distribui¢do k-p é uma distribui¢do generalizada de desvanecimento, que leva em considera-
¢ao as variacoes em pequena-escala de sinais sem fio em condicao de linha de visada. Esse modelo
considera o sinal como uma composicao de clusters de multipercurso, propagando-se em um ambi-
ente nao-homogéneo. Em cada um desses clusters, as fases das ondas espalhadas sao aleatorias e
tem atrasos temporais similares com a propagacao desses atrasos temporais nos diferentes clusters

sendo relativamente extensa [6].

O modelo é baseado em dois parametros fisicos: k e p. O parametro k > 0 é a razao entre
a poténcia total das componentes dominantes e a poténcia total das componentes espalhadas. O

parametro p > 0 esta relacionado ao nimero de clusters de multipercurso.

Para um sinal desvanecido com envoltéria R, sendo 7 = /FE(R?) o valor rms de R, a fun¢ao

densidade de probabilidade da envoltéria é escrita como

Al

fr(r) = Q/ﬁi)?l (g)uexp [u(l + ) (;)Q] I [%M;] : (3.1)

k"7 exp(ur) TN
em que [, (-) é a funcdo de Bessel modificada de primeiro tipo e ordem v. As Figuras 3.1 e 3.2

mostram as PDFs para diferentes valores de x e p.
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Figura 3.1: Funcao distribuicao de probabilidade k-u com g fixo

6
___ Distribuigdo x-u
- - - Distribui¢do Rayleigh
©u=0.3,05,08,1,15,2,3,5
k=1
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&
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Figura 3.2: Funcao distribuicao de probabilidade x-p com & fixo

Tendo a densidade de probabilidade da envoltéria do sinal, podemos, facilmente, encontrar a
densidade de probabilidade da razao sinal-ruido (SNR) do sinal. Para isso, basta apenas usar a

identidade: 5
fr () = fr(r)- 5 (3.2)

em que 7 representa a razao sinal-ruido instantdnea. A densidade de probabilidade da razao
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sinal-ruido é entao obtida a partir de (3.1) como

(1—H£)HTJr1 07
fr () = —=r .
r) K 2 exp (uK) /v -7 <’7>

em que 7 € a razao sinal-ruido média.

2
2

] i [2,“ [k (1 + k) % . (3.3)

A distribuigao k-p inclui outras distribui¢oes de desvanecimento conhecidas como Rice, Nakagami-

exp [Mu + k)

=212

m e Rayleigh. A distribui¢ao de Rice pode ser obtida por meio da k-p quando o parametro p = 1.
Nesse caso, o parametro s coincide com o parametro k£ da distribuicdo de Rice. Quando x — 0,
temos a representacao da distribuicao de Nakagami-m, em que m representa o nimero de clusters
de multipercurso. Para obter a funcao densidade de probabilidade da SNR de Rayleigh, basta
fazer com que Kk = 0 e u = 1. A Tabela 3.1 resume os meios de obtencao das distribui¢des aqui

citadas.

Tabela 3.1: Quadro resumo dos valores x e p usados para a obtencao de outras distribuicoes.

Distribuicao K ‘ I ‘
Rayleigh Kk —0 u =1
Rice K = KkRice | =1
Nakagami-m k—0 4= m

Os parametros k e u podem assumir valores extremos (k — 0 e u — o0). Nesse caso, surge
um caso especial da distribuicdo x-u, chamada de distribui¢do k-p extrema. A funcao densidade
de probabilidade da envoltéria, nesse caso, é escrita em funcao do parametro m, que representa a,

variancia da poténcia do sinal desvanecido, isto &,

p(l+ k)

Tal resultado mostra que para um dado m, um namero infinito de curvas de distribui¢ao x-pu
pode ser obtido para os valores adequados de k e u, tornando-a adequada para medicoes de campo

em condicoes com LOS em cenarios de desvanecimento muito severo.

3.2 A Distribuicao n-u

A distribuicao n-u é uma distribuicao de desvanecimento de sinal que leva em consideracao as
variagoes em pequena-escala do sinal em uma condigao sem linha-de-visada. H& dois formatos de
representacao do parametro 7. No primeiro formato, chamado de formato 1, o sinal é considerado
composto de clusters de ondas de multi-percurso propagando em um ambiente nao-homogéneo.
Dentro de cada um desses clusters, as fases das ondas espalhadas sao aleatorias. As componentes
em fase e em quadratura dentro de cada cluster sao assumidas serem independentes umas das

outras e possuirem diferentes poténcias. O parametro 7, 0 < n < oo, representa a razao entre

21



as componentes em fase e em quadratura de cada um desses clusters de multi-percurso. Para

2+n"t4n _nt-ny
7 e H= -

simplicidade na apresentacao da féormula desse modelo, definiremos h =

No segundo formato, chamado de formato 2, o sinal é considerado composto da mesma maneira
que no formato 1. Contudo, a diferenga estd no fato de que agora consideramos que as componentes
em fase e em quadratura dentro de cada cluster tém a mesma poténcia e sdo correlacionadas umas

com as outras. O parametro 77, —1 <7 < 1, é o coeficiente de correlagdao entre as componentes em

fase e em quadratura. Nesse caso, h = ﬁ e = 1_77772-
0.8
[ =0,0.1,0.2,0.5,1 e
ol A n s ___ Distribuigdo 7-u
Tt p=1 - - - Distribui¢do Rayleigh

0.1}

o4,

Figura 3.3: Funcao distribuicao de probabilidade da n-p com o p fixo

Para um sinal desvanecido com envoltoria R, a funcao densidade de probabilidade da envoltoria

¢é escrita como

TuPtI R T 20 r r
i) =S ) [ (s o (). 0

em que I,,(+) é a fungao de Bessel modificada de primeiro tipo e ordem v e I'(+) é a funcdo Gamma.

As Figuras 3.3 e 3.4 mostram essa funcao para diferentes valores de 1 e p.

Tendo a densidade de probabilidade da envoltéria do sinal, podemos, facilmente, encontrar a
densidade de probabilidade da razao sinal-ruido do sinal utilizando novamente a Equagao (3.2). A

pdf é obtida como

NG R
frly) = VT VY erp (—2Mh1> I, . <2MH1). (3.6)
Du)Hs 31 A AN

Esse modelo também contempla modelos de desvanecimentos mais cléssicos, como Nakagami-

m, Hoyt, Rayleigh. A distribui¢ao Nakagami-m pode ser obtida da distribui¢do n-u para u=m e
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Figura 3.4: Funcao distribuicao de probabilidade da n-x com o 7 fixo

n — 0 ou n — oo, no Formato 1, ou n = =1, no Formato 2. A destruicao de Hoyt pode ser
obtida para p = 0.5. O parametro b de Hoyt é dado por b = —%Z, no Formato 1, ou por b = —n,
no Formato 2. Quando n = 1, no Formato 1, ou 7 = 0, no Formato 2, obtemos a distribuigao de
Rayleigh. No proximo capitulo estaremos sempre nos referindo ao Formato 1 da distribuigao n-p.
A Tabela 3.2 traz um resumo dos valores, para os parametros 7 e u, para se obter as distribui¢oes

de Nakagami-m, Hoyt e de Rayleigh.

Tabela 3.2: Quadro resumo dos valores 7 e u usados para a obtencao de outras distribuigoes.

‘ Distribuicao n ‘ I ‘
Formato 1: n =1
Rayleigh Formato 2: n =0 g =05
Formato 1: b = Z—_}
Hoyt Formato 2: b =-17 p=05
Formato 1: n =+ 0 oun — oo
Nakagami-m Formato 2: n = £1 pr—m

3.3 Conclusoes

Neste capitulo, foram apresentados os aspectos referentes as PDFs das distribuigoes x-p e n-p.
Distribuigdes mais conhecidas na literatura, como Rayleigh, Rice e Nakagami-m, sao tratadas como
casos especiais dessas distribuicoes apresentadas. Essas funcoes apresentadas serdao bastante tteis
nas andlises seguintes, onde serao apresentadas caracteristicas de deteccao em um sensoriamento

espectral baseado em um esquema de deteccao de energia.
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Capitulo 4

Analise de Desempenho de Detectores
de Energia em Canais de

Desvanecimento x-u e n-f.

4.1 Sensoriamento de Espectro sob Canais de Desvanecimento com

Incerteza do Ruido

Analisaremos neste capitulo o desempenho de detectores de energia sob cenario de desvaneci-
mento k-p e n-p. Analisando a Figura 4.1 vemos que a saida do integrador, que iremos denotar
como Y, servird como teste estatistico para duas hipoteses Hy e Hy (4.1). Os sinais sdo transmiti-
dos sob um canal com ruido Gaussiano de banda limitada. Mais especificamente, usando o teorema
de amostragem para aproximar a energia do sinal recebido em uma estatistica qui-quadrado do
resultado da soma dos quadrados das variaveis aleatérias Gaussianas [13]. Em [14], o detector de
energia foi investigado considerando a incerteza do ruido. Os autores concluiram que a incerteza
do ruido faz com que o limiar de decisao se torne ambiguo, e quando a SNR for inferior a um
certo limite, conhecido como SNR wall, o sinal do usudrio primdrio serd indistinguivel do ruido
nao importando quanto tempo o sinal serd observado. Embora a incerteza do ruido seja uma
meétrica importante para todos os sistemas de sensoriamento do espectro, os estudos considerando

ambientes de desvanecimento realisticos ainda carecem na literatura.

Ho :y(t) = n(t),
Hy :y(t) = hx(t) + n(t). (4.1)
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Figura 4.1: Diagrama de bloco de um detector de energia

Usando um detector de energia, como ilustrado no diagrama da Figura 4.1 , o sinal que sera
usado estatisticamente para uma decisdao ¢ a saida do integrador. E denotado como Y, e possui a

seguinte distribuicao.

HO N YX%TW’
Hy =YXy (29), (4.2)

em que v ¢é a relagao sinal ruido, X%TW e X%TW@’Y) sao distribuicoes qui-quadrado, centrada e
nao centrada, respectivamente, com 27T'W graus de liberdade e um parametro de nao centralidade
de 2v para a segunda distribuicao. TW ¢é o produto tempo-largura de banda, que é um inteiro,

denotado por u.

Para poder eliminar interferéncias e colisoes, o estado de ocupacao do canal deve ser detectado
de maneira confiavel pelos usuérios secundarios. Em ambientes sem desvanecimento, onde o ganho
do canal h é deterministico, a probabilidade de deteccao usando detectores de energia é igual &
probabilidade condicional de o sinal Y estar acima de um limiar de deteccdo A, enquanto o canal

de fato estiver ocupado. A probabilidade de deteccao é dada por [15] como
Py=P{Y > \| Hi} = Qu(~/27, V). (4.3)

No momento que a saida Y se encontra acima desse limiar é considerada entao a presenca de um

sinal, @Q,(+,-) é a funcao de Marcum-Q [16], definida neste trabalho da seguinte maneira,

A probabilidade de nao detectar o sinal ¢ definida como P,, = 1 — P, e a probabilidade de falso

alarme é dada como

Pf = P{Y > A ‘ H()} = (4.5)

em que I'(:) e I'(+,-) sdo as fungoes gamma completa e incompleta, respectivamente.

Em ambientes com desvanecimento, onde o h varia, (4.3) nos dé a probabilidade condicional de
deteccao, para uma dada relagdo sinal ruido instantanea . A probabilidade de deteccao é obtida
fazendo uma média entre a probabilidade condicional e fun¢ao densidade de probabilidade da SNR,

fr(+), da seguinte maneira,

Pi= [ QuvEL VN (@), (4:6)
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Infelizmente, na existéncia de uma incerteza no ruido, mesmo com um periodo muito longo
de sensoriamento, se torna impossivel de detectar um usuério primario quando um valor médio
de SNR se torna inferior a um limiar especifico [14]. Assumindo a presenga de S dB de incerteza
na estimacdo da poténcia do ruido, entdo a poténcia real do ruido estd na ordem de (62/a, ad?),
em que o = 10%. Consequentemente, a quantidade de amostras necessirias para obter o Py e Iy
desejado é definido como [14]

2(Q1(Pr) — Q' (P)?

N = (SNR — (a — l))2 y Vs > Ywalls (47)

em que Q(-) é a fungdo complementar da distribuigdo acumulada gaussiana, Yywan € o limiar da
SNR no qual a deteccao ird sempre falhar, e o SNR wall sob um canal AWGN ¢é SNngifgy = %
Quando a poténcia do ruido é superestimado como 62 = ad?, a probabilidade de falso alarme pode

ser obtido como [17]

1< -
szp{ﬁzx%) >\ HO}

S =1

7 _ _

:P{(ST2 > al | HO} = Pr(al), (4.8)
S

em que Z = sz\i L 2%(i) ¢ a poténcia recebida. Por outro lado, quando 52 ¢ subestimado como

52 _ & , a probabilidade de falso alarme é obtida como

o
Z A A
Pr=P<{=>—|Hypy=Ps|—|. 4.9
y=r{Z>21m-r(3) (19)
Baseado nas Equacoes (4.5) e (4.6), fica claro que tanto Py quanto Py sao funcoes decrescentes de
A. Porém, considerando que o valor real da poténcia do ruido pode assumir qualquer valor dentro
de (62 /a, ad?), para garantir a restrigdo do espectro utilizado, o limiar de detecgao adequado deve

ser definido como A = a\. Portanto, o pior caso de P, acontece quando 62 =ad’ e

7 _
Pd,pior :P{5_2 > A | Hl}

S

:L Qu (\/ﬂ,m/i) fr(z)dz. (4.10)

O desempenho do detector de energia, dado um SNR médio, 7, e um produto tempo largura de
banda u, pode ser caracterizado por curvas ROC, que relacionam a probabilidade de nao deteccao
com a probabilidade de falso alarme. Nas secoes 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3 veremos o desempenho de
canais sob desvanecimento k-u e n-u levando em consideracao a incerteza do ruido. Comparagoes

entre essas duas distribuigoes e os modelos de desvanecimento Rice e Rayleigh serdo feitas.

4.1.1 Canal de desvanecimento x-u

Como descrito no capitulo anterior, a distribui¢ao x-u é usada para melhor representar variacoes

de pequena escala de um sinal sob desvanecimento em condic¢oes de visada direta. Relembramos que
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o seu parametro x > 0 esta relacionado com a razao entre a poténcia das componentes dominantes
do sinal e a poténcia total da ondas dispersas, e o pardmetro g > 0 com o ntamero de clusters de

multipercurso.

Com a PDF da v obtida no capitulo anterior, e juntamente com a equacao 4.6 obtemos a
probabilidade de deteccao da distribuicao k-, em uma forma exata. A integral proposta pode ser

facilmente e de maneira precisa calculada usando programas matematicos.

1+x) \* <1 5 Ui+ T + u, 222 k(1 + k)2
OO IIEZU RS SE N SR 8 A7 RS 5 W) MO (STl
Y+u(+r)) i \F+p(l+k)) expls(l+ w)]L[i+ vl Y+ p(l+ k)
(4.11)
em que 1F; [, -, ] é a fun¢do Hipergeométrica confluente de Kummer [18, Eq. 13.1.2].

0.001+
K=l .
fffff k—p sob incerteza do ruido
- — - Rayleigh
]0—4 I I I
107 0.001 0.01 0.1 1

Py

Figura 4.2: Curvas ROC sob desvanecimento k- com o k = 1 (§ = 10 dB, v = 5). A curva

Rayleigh é mostrada para efeito de comparacao.
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Figura 4.3: Curvas ROC sob desvanecimento k-pu com o p = 1.5 (§ = 10 dB, v = 5). A curva

Rayleigh é mostrada para efeito de comparacao.

As Figuras 4.2 e 4.3 mostram as curvas ROC obtidas sob cendrios de desvanecimento k-p.
O inteiro u e 74 sao valores pré estabelecidos como sendo 5 e 10 dB respectivamente. O caso do
desvanecimento Rayleigh também é mostrado para efeito de comparacao. Pode ser observada a fle-
xibilidade da distribuicao k-p, a qual pode modelar diversos cenérios de desvanecimento diferentes
ao contrario do modelo Rayleigh, que apenas contempla um tnico caso. Na Figura 4.2 é mostrado
o efeito causado quando se aumentam os clusters de multipercurso, u. A probabilidade de nao
deteccao diminui, beneficiando assim a deteccao do sinal e possivelmente conduzindo a um cenério
mais favoravel do que o de desvanecimento Rayleigh. Visto que para as curvas ROC apresentadas
o ponto onde se encontra o detector ideal é o canto inferior esquerdo da figura, que é a regiao onde
o detector sempre detecta o sinal e nunca falha na sua decisdo. Observe que considerando apenas
0,5 dB de incerteza na estimagao do ruido ji deteriora de maneira consideravel as caracteristicas
de detecgao, e perceba que o gap entre a curva cheia, sem incerteza, e a curva tracejada, com

incerteza, aumenta também na medida que o numero de clusters de multipercurso cresce.

A Figura 4.3 mostra o efeito que a componente dominante do sinal, descrita pelo parametro
de desvanecimento , possui nas caracteristicas de deteccdo. E visivel que esse parametro pos-
sui um impacto bastante significativo na analise, dado que um cenario com um baixo valor para
o parametro se traduz em uma baixa probabilidade de deteccao com uma alta probabilidade de
nao-deteccdo indicada, tendo inclusive um desempenho pior do que com o modelo de desvaneci-
mento Rayleigh. Porém, note que quando o parametro x aumenta, isto ¢ quando as componentes

dominantes prevalecem, a probabilidade de deteccao aumenta, levando a cenarios mais favoraveis.
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Para comparacao, vamos considerar apenas 1 dB de incerteza na estimacao da poténcia do ruido
na Figura 4.3, como era esperado as caracteristicas de detec¢ao sofrem uma deterioracao em todos
os cenérios, fazendo que as curvar se elevem, consequentemente aumentando o P, e Pr. Como
por exemplo a curva de desempenho quando x = 6 e a incerteza do ruido 3 = 0, se fixarmos o Py
em 10% obteremos, para um dado A, um P,, de aproximadamente 12%. Agora considerando 8 =

1, e preservando todos os outros parametros iriamos obter um P,, de aproximadamente 50%.

Portanto, o canal de desvanecimento k-p é capaz de descrever uma grande variedade de ca-
racteristicas de deteccao, com uma probabilidade de nao deteccao alta e baixa para uma dada
probabilidade de falso alarme, permitindo que um receptor sem fio possa operar com uma proba-

bilidade de deteccao mais adequado em diferentes ambientes.

4.1.2 Canal de desvanecimento 7-u

Agora considerando a distribui¢do de desvanecimento generalizada n-y, em seu formato 1 como
definido no capitulo anterior, usada para representar variagoes de pequena escala de sinais sob
desvanecimento em condicoes sem visada direta, com seus parametros 1 > 0 relacionados a razao
entre a poténcia das ondas dispersas e as componentes em fase e quadratura de cada cluster de

multipercurso e p > 0 relacionado com o nimero de clusters de multipercurso.

Usando novamente a PDF da SNR obtida anteriormente no capitulo anterior, e usando a
Equagao (4.6) conseguimos obter a probabilidade de detecgao da distribui¢ao n-u . Infelizmente,
nao foi possivel achar essa probabilidade em uma forma fechada. Contudo a integral requerida foi

calculada de maneira precisa através de programas matemaéticos.
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Figura 4.4: Curvas ROC sob um desvanecimento n-p com o n = 0.5 (5 = 10 dB, u = 2). A curva
Rayleigh é mostrada para efeito de comparacao.
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Figura 4.5: Curvas ROC sob um desvanecimento n-y com o p = 1.5 (% = 10 dB, v = 2). A curva
Rayleigh é mostrada para efeito de comparacao.
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As Figuras 4.4 e 4.5 mostras as curvas ROC sob um cenério de desvanecimento n-p no Formato
1. O inteiro u e v sao definidos com valores 2 e 10 dB, respectivamente. Pode ser facilmente obser-
vada a flexibilidade da distribuigao n-u, que pode ser usada para modelar diversos cenérios de des-
vanecimento diferentes (clusters de multipercurso, condi¢goes NLOS, e ambientes ndo-homogéneos),
diferentemente do modelo Rayleigh que contempla apenas um caso. A Figura 4.4 mostra o efeito
crescente do aumento do ntimero de clusters de multipercurso, u, acarretando uma diminuicao da
probabilidade de nao deteccao, beneficiando assim a deteccao do sinal e conduzindo a cenérios
mais favoraveis do que o desvanecimento Rayleigh. Novamente considerando 1 dB de incerteza na
estimacao da poténcia do ruido, se torna notavel a degradacao da probabilidade de deteccao do

sistema.

A Figura 4.5 ilustra o caso do efeito do parametro 7 nas caracteristicas de deteccao. Nota-se um
impacto significativo desse parametro na analise, dado que um cenario com um baixo valor deste
parametro acarreta uma baixa probabilidade de deteccao e um alto valor de P,,. Note que, quando
aumentamos o 7, isto é quando a razao entre a poténcia das ondas dispersas e as componentes
em fase e em quadratura de cada cluster de multipercurso aumenta, a probabilidade de detec¢ao

também aumenta, levando a cenarios mais favoraveis.

Como previsto, com o aumento da predominéancia dos clusters de multipercuso, a probabilidade
de detecgdo também aumenta para uma dada probabilidade de falso alarme. Observe que o canal
de desvanecimento n-u consegue descrever um grande numero de caracteristicas de detecgao com
valores altos e baixos de probabilidade de nao-deteccao para um dada probabilidade de alarme-
falso, novamente permitindo a um receptor sem fio operar com uma probabilidade de deteccao
mais adequada em diferentes ambientes. Contudo nota-se a influéncia da incerteza do ruido nas
caracteristicas de deteccao, o que o torna um parametro fundamental nos dispositivos de radio

cognitivo.

4.2 Conclusoes

Usando o esquema de deteccao de energia, o sensoriamento de espectro em um ambiente de
desvanecimento generalizado x-p e n-u foi analisado. Utilizando os resultados obtidos em [13] para
calcular a probabilidade de deteccao de sinais deterministicos desconhecidos, e juntamente com a
PDF da razao sinal-ruido da distribuicao k-u e n-u foi possivel gerar curvas ROC em diferentes
cenarios de desvanecimento. A incerteza na estimacao da poténcia do ruido foi levado em conta,
demonstrando o seu impacto no desempenho do sistema. Ficou claro a influéncia dos parametros

de desvanecimento k, p e 1 na probabilidade de detecgao e na probabilidade de falso-alarme.
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Capitulo 5

Sensoriamento Cooperativo de Espectro

Durante o processo de sensoriamento do espectro por parte do usuario secundario, os feno-
menos de desvanecimento que o sinal primério possa estar sofrendo devem ser levados em conta.
Se, por exemplo, um terminal secundario tentar detectar um sinal priméario experimentando um
desses fendmenos, e decidir que pode transmitir no momento, sua transmissao pode causar uma
interferéncia enorme ao canal, o que prejudicaria a transmissao primdaria. Por conta disso, esse
sensoriamento deve ser realizado de maneira bastante confidvel. Para que isso ocorra, é necessario

uma maior sensibilidade ao canal entre os radios cognitivos.

Uma maneira de se melhorar o sensoriamento espectral, deixando-o mais robusto, é quando
se usam varios usuérios colaborativos, cada um com uma sensibilidade reduzida. A presenca de
varios radios ajuda a reduzir os efeitos de multipercurso, sombreamento e de possiveis interferéncias
no sensoriamento uma vez que estarao disponiveis multiplas realizacoes de variaveis aleatorias,
e a probabilidade de que todos os usuarios sofram com essa experiéncia de desvanecimento é
muito baixa. Assim, o sensoriamento espectral cooperativo fornece confianca para as decisoes de

transmissoes secundéarias, reduzindo a probabilidade de uma ocupacao errada do canal.

Além disso, hd um ganho de rendimento nesse esquema proposto, uma vez que muitas colisdes
indesejaveis sao evitadas. O tempo de detecgao também é diminuido, resultando em um ganho de

agilidade (na ordem de 35%) para a rede secundéaria [19].

5.1 Esquema cooperativo

Neste contexto, considera-se agora uma rede secundaria com n usuarios que colaboram, sen-
soriando todas as bandas de frequéncias desejadas em um regime periddico. Para simplificar,
assume-se que todos os m usudrios estao sofrendo um desvanecimento com uma SNR média, de
maneira independente e identicamente distribuido (iid). Um resultado fundamental em testes de
hipoteses binério é que quando os sensores sao condicionalmente independentes (como é neste caso),
a regra de decisdo Otima para sensores individuais é o teste da razdo de verossimilhanga (LRT)
[20]. No entanto, os limiares individuais 6timos nao sdo necessariamente iguais e geralmente sao

dificeis de obté-los. Neste trabalho todos os usudrios utilizam deteccao de energia, em vez de LRT
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e empregam a mesma regra de decisao (ou seja, mesmo limiar ). Embora essas suposi¢oes tornem

o esquema sub-6timo, elas facilitam a analise, bem como a implementagao pratica.

Durante o processo de sensoriamento colaborativo, cada radio cognitivo sensoria uma porgao
do espectro e toma um decisao (ocupado ou desocupado). Com base no resultado obtido por cada
radio, ha duas maneiras de se chegar ao resultado final. Os dois mais usado sao o OU (1-out-of-n)

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

Embora haja enormes beneficios nesses esquemas propostos, hé algumas restricdes na sua
utilizagao. Para que haja a troca de resultados, ha a necessidade de se estabelecer um gerenciador
de banda, onde os resultados serdao computados e chegar-se-4 a uma decisao, e de se estabelecer os

custos-beneficios relacionados com a confiabilidade dos enlaces e seus servicos.

Em nosso estudo, para facilitar a andlise feita, consideramos uma rede secundéria contendo n
usudrios colaborativos sensoriando a porcao do espectro desejado de forma periddica. Considera-se
também que todos esses usudrios tém um limiar de deteccao igual. O resultado final de decisao é
feito com base no método OU, ou seja, se pelo menos um dos radios decidir por Hy, a decisao final

serd também Hj.

Tendo todos esses critérios como base, as probabilidades de deteccao e falso alarme para o

esquema colaborativo (Qg e Qf, respectivamente) sao as seguintes

Qa=1-(1-Fy)", (5.1)
Qr=1—(1-Pp)", (5.2)

em que P; e Py sao as probabilidades de detecgao e falso alarme para cada um dos nés colabo-
radores, como definidas nas equacoes 4.6 e 4.5, respectivamente. Afim de se obter o desempenho
deste esquema colaborativo em cenarios de desvanecimento onde existe uma incerteza em relacao

a poténcia do ruido, pode-se definir P; e Py como nas Equacoes (4.10) e (4.9), respectivamente.

Com base nessas duas equacoes, podemos perceber que ambas probabilidades aumentam quando
o numeros de colaboradores na rede também aumenta. Um grande niimero de nds cooperativos
pode ser encontrados na prética. Um exemplo seria as redes sem infraestrutura fixa, como por

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

Analisamos as consequéncias do emprego de radios cognitivos colaborativos em dois cenarios:
com linha-de-visada e sem linha-de-visada, usando, respectivamente, as distribuicoes x-p e n-p. Em
ambos os casos, foram considerados casos com um desvanecimento normal e com desvanecimento

severo.

5.1.1 Esquema colaborativo em um canal de desvanecimento x-u
Para que se possa analisar um cenério no qual todos os radios colaborativos usados tém linha-

de-visada com o radio primario, foi usada a distribui¢do k-p. Os parametros k (k = 1.5) e

w (u = 1.75) foram ajustados para um cenério em que o desvanecimento ao qual o sinal sofre é
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considerado suave. Ja no caso em que o desvanecimento sofrido é considerado severo, os parametros

k (k=10.5) e u (= 0.5) foram usados para representar esse tipo de cenario.

3=1dB

0.17

0.01

Om

0.001 -

e A .
L |--- k—pu sob incerteza do ruido N .

0.001 0.01 0.1 1

Figura 5.1: Q. vs @y sob um desvanecimento suave r-u para diferentes nimeros de sensores
colaboradores. (¥ =10 dB, u =2, Kk = 1.5, u = 1.75)
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Figura 5.2: @y, vs @y sob um desvanecimento severo k-u para diferentes ntimeros de sensores
colaboradores. (¥ =10 dB, u =2, k = 0.5, u = 0.5)

Pode-se ver que em ambos os casos as condicoes de deteccao foram melhoradas drasticamente,
reduzindo a probabilidade de erro total. Mesmo quando se h& poucos noés colaboradores, por
exemplo n = 5, percebe-se um grande aumento na eficiéncia do sensoriamento quando comparada

a0 caso em que somente um transmissor secundario faz esse papel.

Comparando as duas figuras, pode-se notar a diferenca que um desvanecimento suave ou severo
pode causar na deteccao de um sinal. Contudo, o uso de colaboradores faz até com que os resultados
de um cenério onde o sinal sofre um desvanecimento severo assemelhem-se a um cenério em que o
sinal sofre um desvanecimento considerado suave. Ou seja, as consequéncias de um desvanecimento
dréstico que um sinal sofre podem ser amenizadas quando hd um cenério em que varios nds trocam
informacoes acerca da utilizacio do espectro eletromagnético. E interessante notar que em ambas
as figuras o gap entre a curva teodrica cheia, sem incerteza, e a curva tracejada, com incerteza,
aumenta na medida que mais usuarios colaboram. Evidencia-se uma incerteza do ruido agregada,

que deve ser levada em conta no desenvolvimento do sistema.

As Figuras 5.3 e 5.4 mostram a probabilidade de detecgao versus o valor da razao sinal-ruido
meédio para diferentes esquemas colaborativos sob o modelo de desvanecimento k-p em condigoes

consideradas suave e severa, respectivamente.
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Figura 5.3: Q4 vs 7 sob desvanecimento k-p para diferentes nimeros de sensores colaboradores.
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Figura 5.4: Q4 vs 4 sob desvanecimento severo k-u para diferentes niimeros de sensores colabora-

dores. (y =10dB, u =2,k =0.5, u = 0.5)
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Para cada uma das curvas mostradas, o valor do limiar de decisao escolhido, A, foi escolhido
para que o valor da probabilidade de falso alarme fosse igual a 10~!. O valor para o produto

tempo-largura de banda, u, foi igual a 2, como escolhido anteriormente.

Pode-se notar por meio dessas curvas que o sensoriamento colaborativo, além de melhorar as
condicoes de detec¢ao, reduz a razao sinal-ruido SNR média requerida para alcancar a probabilidade
de deteccao requerida. Por exemplo, na Figura 5.3, para uma probabilidade de detecgao igual a
0.9, com 2 nos colaborativos, é requerida uma SNR meédia de aproximadamente 7 dB. Contudo,
quando aumentamos para 5 nds colaborativos, essa probabilidade de deteccao é conseguida com
um valor de SNR média de apenas 5 dB. Agora levando em conta um 1 dB de incerteza no ruido
paran = 2 e Qg = 0.9 teremos uma SNR média de aproximadamente 8.5 dB, e para n = 5 nas

mesmas condi¢oes a SNR média se torna 6.5 dB.

Na Figura 5.4, observamos que no desvanecimento severo descrito pela k-u, que para um pe-
queno numero de usuérios cooperativos a SNR necessédria para se obter alguma probabilidade de
deteccao desejada é muito maior do que com o equivalente no caso tipico do modelo de desvane-
cimento k-u. Este efeito é suprimido com o aumento de terminais de colaboragao, confirmando a
grande importancia da cooperagao entre os usuarios para realizar uma deteccao de espectro confia-
vel. A Tabela 5.1 mostra um quadro resumo, dos valores obtidos nas Figuras 5.3 e 5.4, comparando

o valor SNR médio para diferentes niimero de usuarios cooperativos em um canal K-.

Tabela 5.1: Tabela comparativa, em um canal k-u, para o nivel de SNR médio para diferentes

valores de n.

Qa =109 |
Distribuicao k-
Colaboradores | Suave | Incerteza (1 dB) | Severo | Incerteza (2 dB)
n=1 10 dB 11.5 dB > 20 dB 00
n=2 7dB 8,5 dB 12 dB 16 dB
n—=>s 5 dB 6,5 dB 6 dB 10.5 dB

5.1.2 Esquema colaborativo em um canal de desvanecimento 7-p

O canal de desvanecimento n-u foi o usado para a anélise de um sensoriamento colaborativo
quando se tem um cendrio sem a linha-de-visada. Do mesmo jeito do que foi feito para o caso em
que h4 linha-de-visada, é mostrado um caso onde o desvanecimento do sinal é suave e um caso onde
o desvanecimento do sinal é severo. O parametro 7 foi fixado no valor de 1.5 e 0.5, respectivamente,
enquanto o parametro p é o responsavel por caracterizar cada um desses cenérios. p =0.5 representa
um desvanecimento severo, enquanto u=1.5 representa um desvanecimento suave. As Figuras 5.6

e 5.5 ilustram esse dois cendrios propostos.
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Figura 5.6: Q,, vs Qf sob desvanecimento severo 7-p para diferentes niimeros de sensores colabo-
radores. (3 =10dB, u =2, n=0.5, u = 0.5)
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Essas figuras mostram que, assim como para o caso mostrado anteriormente, as condigoes de
deteccao foram melhoradas drasticamente, reduzindo a probabilidade de erro total. Mesmo quando
se ha poucos nos colaboradores, por exemplo n = 5, percebe-se um grande aumento na eficiéncia do
sensoriamento quando comparado ao caso em que somente o transmissor secundario faz esse papel.
Note que considerando 2 dB de incerteza na poténcia do ruido, a incerteza do ruido agregada no

sistema se torna ainda maior quando comparada com a incerteza agregada na Figura 5.1.

O uso de colaboradores faz até com que os resultados de um cenario onde o sinal sofre um des-
vanecimento severo assemelhe-se a um cenédrio em que o sinal sofre um desvanecimento considerado
suave. Ou seja, as consequéncias de um desvanecimento dréastico ao qual um sinal sofre podem
ser amenizadas quando ha um cenario em que varios nos trocam informagoes acerca da utilizagao

espectro eletromagnético.

As Figuras 5.7 e 5.8 mostram a probabilidade de detec¢ao versus o valor da razao sinal-ruido
meédia para diferentes esquemas colaborativos sob o modelo de desvanecimento suave n-p e sob o

modelo de desvanecimento severo da distribui¢ao n-u, respectivamente.

B=1dB

—nN—u
————— n—u sob incerteza do ruido

0.0 1 1 1 1
-5 0 5 10 15 20

Y

Figura 5.7: Qg vs 74 sob desvanecimento 7-u para diferentes nimeros de sensores colaboradores.
F=10dB,u=2,n=1, u=1.75)
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Figura 5.8: Q4 vs 4 sob desvanecimento severo 7-u para diferentes niimeros de sensores colabora-
dores. (y =10dB, u=2,7n=20.5, u=0.1)

Para cada uma das curvas mostradas, o valor do limiar de decisao escolhido, A, foi escolhido
para que o valor da probabilidade de falso alarme fosse igual a 10~!. O valor para o produto

tempo-largura de banda, u, foi igual a 5, como escolhido anteriormente.

Pode-se também notar que o sensoriamento colaborativo, além de melhorar as condicoes de
deteccao, reduz a razao sinal-ruido média requerida para alcancar a probabilidade de detecgao
requerida, assim como foi encontrado no caso da distribui¢do x-p. Por exemplo, na Figura 5.7,
para uma probabilidade de detecgao igual a 0.9, com 2 nds colaborativos, é requerida uma SNR
meédia de aproximadamente 7.5 dB. Contudo, quando aumentamos para 5 nés colaborativos, essa
probabilidade de deteccao é conseguida com um valor de SNR média de apenas 5 dB. J4 em um
caso com desvanecimento severo, na Figura 5.8, para uma probabilidade de detec¢ao também igual
a 0.9, com 2 nos colaborativos, é requerida uma SNR meédia superior a 20 dB. Quando o ntimero
de noés colaborativos é aumentado para 5, essa probabilidade de deteccao é obtida com um valor de
SNR média de aproximadamente 10 dB. Ainda na Figura 5.8, considerando 2 dB de incerteza na
estimacao da poténcia do ruido, para um sistema com 5 nés colaborativos a SNR média necessaria
para obter a probabilidade de deteccao igual a 0.9 seria de 13,2 dB. Nota-se entao que mesmo
com a diluicao da sensibilidade requerida em um ambiente colaborativo, a existéncia de 2 dB de
incerteza no ruido acarretou em um acréscimo 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, comparando o valor SNR
médio para diferentes nimero de usudrios cooperativos em um canal 7-p tanto para condi¢oes

severas, condi¢oes suaves quanto condi¢oes em que existe a incerteza do ruido.
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Tabela 5.2: Tabela comparativa, em um canal 7-p, para o nivel de SNR médio para diferentes

valores de n.
QRa=10,9
Distribuicao n-u
Colaboradores | Suave | Incerteza (1 dB) | Severo | Incerteza (2 dB)
n=1 10 dB 11.2 dB oo dB o0
n=2 7.5 dB 8.8 dB oo dB oo dB
n—=>s 5,2 dB 6,8 dB 10 dB 13.2 dB

A Figura 5.9 ilustra o impacto que a incerteza, na estimacao da poténcia do ruido, causa no

sensoriamento espectral cooperativo. Considerando 1 dB de incerteza a SNR wall ird surgir na
regiao de mais ou menos 4 ~ —3 dB. Percebe-se que para um n maior que 1000, a curva ROC ira

atingir uma parede em que nao importa a quantidade de usudrios colaborando no sensoriamento

do espectro, que o minimo valor de 4 nao ir4d mudar.
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Figura 5.9: Q4 vs. 7. Canal de devanecimento -y com incerteza no ruido. (Qf = 1071,k

1.5 pu=1u=2).

5.2 Medidas de Campo

Figura 5.10 mostra uma avaliagao do desempenho de um sensoriamento do espectro com base
em experimentos de campo de sinais primérios de um Sistema Celular Digital (DCS 1800) [21]. A
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plataforma de medicao foi colocada em um telhado de um edificio na zona urbana de Barcelona
(latitude: 41° 23’ 20” norte; longitude: 2° 6’ 43" leste; altitude: 175 metros), com linha de visada
direta para varios transmissores localizados algumas dezenas ou centenas de metros de distancia da
antena e sem edificios bloqueando a propagacao do sinal. O sistema de medi¢ao permitiu capturar
de maneira confidvel os sinais desejados sob condigoes de elevada SNR. Notavelmente, tal cendrio
¢ exatamente um dos possiveis ambientes que é proposto pelo modelo de desvanecimento k-pu [6].
A fim de investigar a utilidade da distribui¢do k-p em técnicas de sensoriamento do espectro, os
parametros de desvanecimento k e u foram definidos em 1.5 e 0.1, respectivamente, para fornecer o
melhor ajuste as curvas praticas do sinais priméarios em DCS 1800. Note que com k = 1.5 e u = 0.1
indica a predominancia de componentes dominantes e muito pouco clusters de multipercurso, que
é consistente com o ambiente medido. Observe na Figura 5.10 como o modelo de desvanecimento
K- se encaixa perfeitamente & curva préatica. Mesmo diante de um nivel de incerteza do ruido
consideravel, § = 2 dB, a distribuicao k-u apresenta grande encaixe. Isto prova mais uma vez a
flexibilidade e a utilidade desta distribuicdo em comparacoes com as outras, tais como a distribuicao
Rice.

1.0 =
| — k=15, 4=0.1)
B Distribuigdo Rice (k = 1.5) =0

o8l | Medidas de campo

0.6

0.4

0.2

Figura 5.10: P; vs. 4. O modelo de desvanecimento k-u se encaixa perfeitamente nos dados
de campo obtidos na area urbana de Barcelona. Rice é representado para comparagao. (P =
1074 u=2,n=18).

Figura 5.11 ilustra o desempenho do sensoriamento cooperativo do espectro com base em
medidas de campo de uma portadora de onda senoidal em 2.493GHz [22]. A plataforma de medicao
foi colocado no interior do Centro de Pesquisa Sem Fio de Berkeley em 54 locais em uma grade de

2m por 2m que cobre uma éarea cubiculo, biblioteca e sala de conferéncia. O transmissor foi colocado
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dentro do laboratoério, e o caminho ente o transmissor e todos os receptores inclui propagagao
através de paredes de concreto ou de madeira, vigas de apoio, arméarios de metal de médio e
grande porte e mobiliario de escritério. A area abrange uma variagao equilibrada de obstéaculos
que sao tipicos de ambientes indoor e sem linha de visada direta. Novamente, o sistema de medicao
conseguiu capturar de forma confiavel os sinais desejados sob diferentes cenarios de desvanecimento,
combinando clusters de multipercurso bem como ambientes ndo homogéneos. Perceba, que esse
cenario é justamente um dos possiveis ambientes que é proposto pelo modelo de desvanecimento
n-p [6]. Para poder exemplificar a importancia da distribui¢do em técnincas de sensoriamento do
espectro, os parametros de desvanecimento n e p foram definidos como 0.1 e 1.5, respectivamente,
de maneira a proporcionar o melhor encaixe nas curvas praticas dos sinais primérios. Os parametros
17 = 0.1 e p = 1.5 indicam a predominincia de componentes em quadratura com um considerével
niumero de clusters de multipercurso, o que novamente se mostra consistente com o ambiente de
medi¢ao. Observe, na Figura 5.11, como o modelo de desvanecimento n-u se encaixa excelentemente
a curva pratica. Uma comparacao com a distribuigao Rayleigh é feita para demonstrar a vantagem

no uso do modelo generalizado.

1.0
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0.6
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0.4}

0.2 —— p=p (n=0.1,u=15)
****** Distribuicdo de Rayleigh (n=1)
s eee Medidas de campo
0.0 L L L L L L L L L L L L L L L L L L L
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Qy

Figura 5.11: Qg4 vs. Q. O modelo de desvanecimento 7-u se encaixa perfeitamente nos dados de

campo. Rayleigh é representado para comparagao ( 7 = 10 dB, u = 15).

5.3 Selecao de Limiar Otimo

O limiar de deteccao, A, de um detector de energia é uma parametro que varia de 0 até oco.
A maneira habitual de obter esse limiar é baseado na probabilidade de falso alarme, normalmente

com P; < 0.1. Entretanto, essa abordagem nao traz os melhores resultados de desempenho,
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especialmente em regioes com baixo valores de SNR. Portanto, a selecao do limiar pode ser visto
como um problema de otimizagdao. Alguns trabalhos de pesquisa tém sido feito para este problema
[23, 24, 25, 26]. O limiar 6timo de deteccao A é selecionado de modo que a taxa total de erro,
Qe = Qf(N) + Qm(X), seja minimo. Em [23] o limiar 6timo é dado por

A= arg/\min (Qf +Qm), (5.3)

quando d\Qm + 0\Qf = 0, o menor A pode ser encontrado. A partir das Equacdes (5.1) e (5.2),

obtemos

% — i exp [_ 272+ ,\] of;lur(u)z ) (1 _o., (\/2— A)) et (5.4)
291 _ oty [ 3] Tl T Lo 210 55

Agora usando essas equagoes, a solugao para OxQm + 06\Qf = 0 (para A) pode ser obtida

numericamente. E A poderé ser expresso como

- arg;nm<%g)[—%l (explatori (w2) (1- @u(vm Vi)~ (Tl F[Z][Z?]z;;)))’

em que oFj(+;-) é a funcao hipergeométrica confluente regular.
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Figura 5.12: Q4 vs. 7 sob canal de desvanecimento k-p com incerteza do ruido e limiar 6timo de

detecgdo. (k =1,u=2,u = 2).

A Figura 5.12 mostra o desempenho do detector de energia levando em consideracao o limiar
6timo de decisao. Diferentemente das outras figuras em que eram mostradas o Qg vs. 7 com
a probabilidade de falso alarme fixo, Py = 107!, e a partir deste P; fixo era obtido um A fixo
também, agora o A se torna dindmico. E para cada valor v instantaneo captado pelo detector
havera um A 6timo que sera determinado pela Equacao (5.3). Portanto, essa abordagem cria uma
possivel solugdo para o desempenho ruim que os detectores de energia geralmente apresentam em

regides com baixo valor de SNR.

Tabela 5.3: Tabela comparativa, em um canal x-u, para o nivel de SNR médio para diferentes

valores de n considerando limares de decisao fixo e dindmicos.

Q4=0,9

Distribuicao x-pu

Colaboradores | A Fixo | A Dinamico
n=1 10 dB 0 dB
n=2 7 dB -2,5 dB
n=>5 5 dB -3,5 dB

A Tabela 5.3 quantifica o ganho, em relagado a SNR médio, para obten¢ao de uma probabilidade

de deteccdo de 90% em um esquema de sensoriamento cooperativo. E considerando o limiar de
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decisao, A, fixo obtido a partir de um @ = 10%, e também um limiar 6timo de decisao obtido por

meio da Equacao 5.6.

5.4 Conclusoes

Foi demonstrado que o sensoriamento do espectro de maneira cooperativa, com n usuarios, é
capaz de mudar drasticamente as probabilidades de deteccao de um sinal sob diversos cendrios
de desvanecimento generalizado. Fica evidente o ganho de sensibilidade, em relagdo a uma razao
sinal-ruido médio, que os radios cognitivos obtém quando estdo compartilhando as informagdes
sobre o estado de ocupacao de uma faixa do espectro. Entretanto, fica claro também a deteri-
oracao das caracteristicas de deteccdo na presenca da incerteza do ruido, que em alguns casos
impossibilita completamente a deteccao do sinal priméario. Contudo, a utilizacdo de um ntmero
razoavel de terminais colaborativos consegue contornar até certo ponto um nivel de incerteza acei-
tavel. Foram feitas comparacoes com dados de sensoriamento obtidos em experimentos de campo,
utilizando detectores de energia, e as curvas tedricas x-p e n-u. Para o sensoriamento colaborativo,
foi exemplificado a possibilidade da utilizacao de um limiar 6timo de decisao, a fim de mostrar a
capacidade dos detectores de energia de operar em regioes com baixo valor de SNR. Assim, via-
bilizando a implementacao dos radios cognitivos sem o custo elevado de desenvolver dispositivos

com uma alta sensibilidade individual.
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Capitulo 6

Capacidade Global de Deteccao

6.1 Area sob a curva ROC (AUC).

Uma vez que duas curvas ROC podem cruzar uma na outra, ¢ dificil comparar o desempenho
de dois detectores de energia com base na percepcao visual de suas curvas ROC. Embora a curva
ROC caracteriza inteiramente o desempenho de um detector de energia, se torna necessario uma
figura que possa mostrar uma capacidade de deteccao global do sistema. A figura da AUC é
justamente essa figura, ela proporciona uma melhor visdao do desempenho de um detector em
relacao a vérios pardametros do sistema como o niimero de amostras, parametro de desvanecimento
de multipercurso, nimero de ramos de diversidade, erro de estimacao do canal e correlacao do
canal. Na verdade, em [27], foi demonstrado que a &rea sob a curva representa a probabilidade de
escolher a decisdo correta no detector é mais provavel que a escolha da incorreta. A AUC varia
de 0,5 (fraco desempenho) a 1 (bom desempenho) conforme o limiar de energia varia de oo até 0
para o detector de energia. Para uma curva ROC F; por Py, AUC pode ser expressa em termos

do valor da SNR instantanea v como [28]
1
A0) = [ PitaN) PN, (6.1)

Uma vez que tanto Py quanto Py estdao em funcgao de A, o método de média de limiar [29] pode
ser usada para resolver a area sob a curva. Como Py varia de 0 até 1 na medida que A varia de oo

para 0
Ao =- [ ren T o 62)

L(u,%)
T'(u)

sabendo que Py = , podemos escrever

oPy(\) _exp[—%])\“_l
o 2ul(u)

(6.3)

substituindo (6.3) e a Equagao (4.10) em (6.2) e usando a relacao (6.4) como em [30, Eq.6.455],

a’T'(u+v)

WzFl <1,M+U§H+1§ai> (6.4)

00 a1 B P
/0 ' exp[—px|T (v, ax) dz 3
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obtemos A(7) com a incerteza do ruido como

o2 k+u
° xpl]* (7) DBy (1K 4 2w+ 1 LT (k + 2u)

u

« P at1
A7) = , (6.5)
2uT(u) — ET(k + u) u(@%)/ﬁﬂu
em que 9F(+,-;+;+) é a funcdo hipergeométrica.

A AUC média (AUC) sob canais em desvanecimento generalizados pode ser obtida fazendo
uma média da Equagao (6.5) com a fun¢do densidade de probabilidade da SNR do canal f(y).

Assim

A(y) = /0 T AW () dn (6.6)

E interessante notar que um tnico ponto em uma curva AUC representa uma curva ROC inteira

para uma dada relacao sinal-ruido de um canal.

6.1.1 Capacidade de detecgao global em canais x-p

As Figuras 6.1 e 6.2 mostram a area sob a curva ROC em cenéarios onde ha um desvanecimento
k-p. O valor de u escolhido foi 5. Novamente, observamos a flexibilidade da distribuicao x-u em face
de outras distribuic¢oes, como por exemplo Rayleigh. A Figura 6.1 mostra o efeito do parametro p,
numeros de clusters de multipercurso, na capacidade global de deteccao do sistema. A Figura 6.2
mostra o efeito que as componentes dominantes, representado pelo parametro de desvanecimento
k, na capacidade global de detecgao. Ambas as figuras confirmam o entendimento dos resultados
do capitulo anterior, em que tanto o parametro k e pu possuem impacto significativo no desempenho
do sistema, visto que cendrios com baixo valor desses parametros possui um capacidade de deteccao
baixa. Para efeito de comparacao consideramos apenas 1 dB de incerteza na ruido, e como era
esperado as curvas representando as areas sob as curvas ROC cairam, acarretando em uma menor

chance de que a escolha no detector seja a escolha correta.
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Figura 6.2: AUC meédia vs. 7. Modelo de desvanecimento x-p com k variando (u = 0.7, u = 5).
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Figura 6.1: AUC média vs. 5. Modelo de desvanecimento k-p1 com p variando (k = 1, u = 5).

Na Figura 6.3 fixamos os parametros s e g enquanto o parametro u, produto tempo-largura

49



1.0

0.9r

u=10,6,4,2

— k—p
K J ---- k—u sob incerteza do ruido

5 10 15 20

Figura 6.3: AUC média vs. 4. Modelo de desvanecimento k-u com u variando (u = 1.75, k = 1.5).

de banda, varia. Nota-se que quanto maior o u mais desfavordvel se torna a capacidade total de

deteccao do sistema.

6.1.2 Capacidade de detecgao global em canais n-u

As Figuras 6.4 e 6.5 mostram a area sob a curva ROC em cenéarios onde ha um desvanecimento
n-p. O valor de u escolhido foi 2. A distribuicdo Rayleigh, curva tracejada em negrito, foi demons-
trada para comparacao, permitindo visualizar novamente a flexibilidade da distribuicao n-u para
modelar cenarios de desvanecimento severos e suaves. Novamente podemos perceber a influéncia
dos parametros 1 e pu no desempenho do sistema. Especialmente o pardmetro pu, relacionado ao

numero de clusters de multipercurso.

Considerando a Figura 6.4, para obtermos uma AUC média igual a 0.9, ou seja, um sistema
com a probabilidade de tomar a decisao certa ser muito superior a probabilidade de tomar uma
decisao incorreta, para uma infinidade de valores possiveis de limiares de decisao, serd necessario
uma SNR média ¥ = 13.2 dB. E considerando 2 dB de incerteza no ruido nesse sistema a SNR

média para esse mesmo valor de AUC média serd igual a 17.2 dB.

A Figura 6.6 mostra o desempenho global do detector de energia quando variamos o parametro
u. E interessante notar nessas figuras que devido ao grau de incerteza atribuido a esses detectores,
nenhum deles se torna capaz de tomar um decisao correta com uma probabilidade maior do que

uma lancamento de uma moeda para valores 4 < 0 dB.
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Figura 6.4: AUC média vs. 5. Modelo de desvanecimento 7-u com g variando (n = 0.5, u = 2).
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Figura 6.5: AUC média vs. 5. Modelo de desvanecimento 7-u com 7 variando (u = 0.6, u = 2).
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Figura 6.6: AUC meédia vs. 7. Modelo de desvanecimento 7-p com u variando (n =1, u = 2).
6.2 Analise de desempenho com diversidade

A utilizacao de esquemas de diversidade, para melhorar a capacidade de recepcao, em sistemas
de comunicacao ¢ uma das solucdes mais comuns no sensoriamento de espectro. A maioria das
técnicas de combinacao sao lineares, a saida do combinador é apenas uma soma ponderada de
caminhos com diferentes efeitos de desvanecimento ou ramos. Neste trabalho, apresentamos trés
técnicas bem conhecidas: Selection Combining (SC), Square-Law Combining (SLC) e Mazimum
Ratio Combining (MRC).

6.2.1 Maximum Ratio Combining (MRC)

MRC é o esquema de combinacao 6timo na auséncia de interferéncia, independentemente do
tipo de desvanecimento [31]. No entanto, é o mais complexo, pois requer o conhecimento de
todos os parametros de desvanecimento do canal. O MRC é uma método de combinagao linear
em que os sinais provenientes de todos os ramos de diversidade sao faseados e ponderados de
maneira proporcional & sua SNR antes de serem somados. Assim, a SNR instantdnea na saida do

combinador com L ramos sera

L
PMRE=3 i, (6.7)
i=1
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em que v; ¢ a SNR instantanea do enésimo ramo do receptor MRC. Para obter a distribuicao de

AMRC " pegamos o produto da funcio exponencial geradora de momento (MGF).
M'\/MRC (3) = [MW(S)] L7 (68)

e usando a transformada inversa de Laplace na Equacao (6.8) obtemos a pdf da variavel aleatoria
,.YMRC [32]

Lp+1 Lp—1

Lp(k+1)"z v 2 p(k 4 1)y Lk(k + 1)y
Inp— 204 ————

f’y(’Y) = T Lu—1 ur1 €XP I:_ T 5 (69)

k5 explrnL](L7)

Substituindo (6.9) e (6.5) em (6.6) iremos obter a AUC média sob um canal de desvanecimento

k- com o esquema de diversidade MRC implementado.
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Figura 6.7: AUC média vs. 5. Modelo de desvanecimento k-p utilizando um esquema MRC (
k=15 u=2u=2).
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Figura 6.8: AUC meédia vs. 5. Modelo de desvanecimento 7-u utilizando um esquema MRC (
n=05 pu=15u=2).

As Figuras 6.7 e 6.8 exibem o desempenho global do detector de energia, através da area média
sob a curva com a técnica MRC. Na Figura 6.7, para L = 1 e ¥ = 3 dB a AUC média sera 0.74
enquanto que para L = 4 ela serd 0.98. Um aumento de mais de 32% na chance da escolha correta
no detector de energia. Considerando agora 2 dB de incerteza no ruido obtemos para L = 1 e
7 = 3 uma AUC meédia de 0.58, porém para L = 4 ela se torna 0.92. O que significa um aumento
de 60% na chance da escolha correta. Conclui-se que o uso de um esquema de diversidade como
o MRC minimiza de maneira bastante significativa a distor¢ao causada pela incerteza do ruido.
Na Figura 6.8 é visto o mesmo aumento no desempenho global do detector, em que para L =4 e
7 =3 a AUC média é 0.98 e considerando 1 dB de incerteza para L = 4 a AUC média se torna

0.96. Uma reducao nas caracteristicas de detecgao em niveis bastante aceitéveis.

6.2.2 Square-Law Combining (SLC)

Agora considerando um esquema SLC de L ramos. Cada ramo de diversidade é submetido a
uma operacao onde é elevado ao quadrado e depois integrado antes de se combinarem. Assim,
a variavel de decisao ¢ a soma de L variaveis i.i.d. (independentes e identicamente distribuidos).

Consequentemente P; e Py podem ser obtidas a partir das equagoes Py = Q. (v/2 RVAVK: Py =
L(u,%)
)
e idénticos, a funcdo geradora de momento de v5“C pode ser escrita como M ste(s) = [M,(s)] ©

substituindo u por Lu, como demonstrado em [33|. Para ramos de diversidade independentes

que possui uma forma semelhante a M. amc(s)
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Pd = QLu(\/Ta \/X)a
I'(Lu, 3)

Py =
P (L)

(6.10)

Agora adaptando a Equacao (6.5) para as equacoes reformuladas (6.10) obtemos a AUC para

o caso especifico do esquema SLC.

” 00 k+Lu . R
A(,y) _ ok Z <a_2> + exp[—’y]’yk 2F1(1’k—|—2Lu, Lu—+1; Q}H) (6 11)
2LuT (L) —~\2 KIT(k + Lu) Lul'(k + QLU)(OQ%)IHQLU

Adotando os mesmos procedimentos que no caso do MRC, iremos obter a AUC média. As
Figuras 6.9 e 6.10 mostram a AUC meédia utilizando a técnica 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. 7. Modelo de desvanecimento k- utilizando um esquema SLC (
k=15 p=2u=2).

Fazendo uma rapida comparagao entre as as Figuras 6.7 e 6.9, considerando exatamente os
mesmos parametros de k, u, u, L = 4 e ¥y = 3, a AUC média para o caso MRC é 0.98 enquanto

que para o caso SLC serd de 0.92.
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Figura 6.10: AUC meédia vs. 4. Modelo de desvanecimento 7-p utilizando um esquema SLC (
n=1,pu=0.5 u=2).

6.2.3 Selection Combining (SC)

Na técnica selection combining, o combinador emite o sinal do ramo com o maior SNR. Além
disso, uma vez que apenas um ramo de saida é usado, o faseamento entre os varios ramos nao
¢ mais necessario, logo essa técnica pode ser usada tanto com uma modula¢do coerente ou nao

coerente. Assim, a SNR instantinea na saida do combinador SC pode ser dada como

v =maz(y1,¥2, s VL), (6.12)

em que y; = ﬁ—ga?,l =1,2,...,L é a SNR instantanea do ramo de entrada do receptor SC e oy é
a amplitude de desvanecimento k-u. Portanto, assumindo que os sinais de entrada sao estatistica-
mente independentes e a PDF (funcao distribuicao de probabilidade) da SNR na saida do receptor
pode ser escrita como o produto das PDF de todos as SNR. dos L ramos. A PDF do esquema SC

pode ser escrita como

L
| = (kp)'T (t + o, (u(ﬂjrl))v)

S() = Z; T CEn : (6.13)

@
"
=
=
=,
~
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Agora derivando a Equacao (6.13) em relagao a 7, a probabilidade de densidade da SNR na saida

do combinador pode ser dada como

=m0 )] (15

u
X OFl (/J'v PYK(K—F )Qu [\/ 2K ) — ) 614)
em que oFj(-,-) é a funcao hipergeométrica confluente regular. Usando (6.14) m (6.6)

obtemos a AUC média sob o canal de desvanecimento k-y# com o esquema selectwn combming

implementado.

As Figuras 6.11 e 6.12 mostram a area sob a curva ROC para véarios numeros de ramos utilizando
a técnica SC. Como esperado o aumento no numero de ramos aumenta a probabilidade de que
escolher a decisao correta, no detector, é mais provavel do que escolher a incorreta. Novamente
vemos o impacto da incerteza do ruido que influéncia de forma significativa no esquema adotado.
Por exemplo, na Figura 6.11 para L = 1 and ¥ = 3 dB a AUC média seré 0.75, agora considerando
2 dB de incerteza na estimagao do ruido obteremos uma AUC média de 0.59. Até mesmo para
um nimero de ramos alto, L = 4, a AUC média obtida é de 0.84 e considerando o mesmo nivel de
incerteza a AUC média 0.71, valor inferior ao caso onde nao hé o uso de diversidade, porém com

o ruido estimado de maneira precisa.

B =2dB

1.0

Lsc=1,2,3,4

AUC

T — K— 1
--- K—u sob incerteza do ruido I 1

0.5 \ S \ | |
-10 -5 0 5 10 15 20

Y

Figura 6.11: AUC média vs. 7. Modelo de desvanecimento k-p utilizando um esquema SC (k = 1.5,
=2 u=2).

o7



1.0

LSC: 1,2, 3,4

0.8 A

AUC

--- n—u sob incerteza do ruido

10 s 20

Figura 6.12: AUC média vs. 7. Modelo de desvanecimento n- utilizando um esquema SC. (n =1,
p=2,u=2).

A partir da Figura 6.13 pode-se comparar o desempenho dos trés esquemas de diversidades
tratados anteriormente. Agora, mantendo todos os parametros iguais, em todos os casos, fica claro
que o esquema MRC é o mais vantajoso de todos, seguido pelo SLC e SC, respectivamente. Por
exemplo, com L =2 e~ =3 dB, a AUC média para o caso MRC sera de 0.89 e para os casos SLC
e SC serao 0.85 e 0.69, respectivamente. E quando se considera a incerteza do ruido, § =2 dB, a
AUC média com esses mesmos parametros se torna 0.78, 0.62 e 0.52, respectivamente. Note que
para este nivel de incerteza o esquema SC foi reduzido a um cenério onde ndo hé praticamente

nenhuma maneira de determinar qual dos dois estimulos é ruido e qual é sinal mais ruido.
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Figura 6.13: AUC média vs. 4 sob um canal de desvanecimento k- para diferentes esquemas de
diversidade. (k = 1.5, u=1.75, u =2, L = 2)

Tabela 6.1: Tabela comparativa, em um canal x-u, do nivel de SNR médio, para L=2, para um
dado valor de AUC médio.

A(y) =0,9 |
Distribuigao x-p
Esquema | Suave | Incerteza (2 dB)
MRC 3,2dB 5,0 dB
SLC 4,2 dB 7dB
SC 9 dB 11,5 dB

6.3 Conclusoes

Avaliando o desempenho dos detectores de energia através de curvas ROC, percebe-se a necessi-
dade de ter uma tnica figura que facilite a comparagao entre cenérios de desvanecimento, visto que
duas curvas ROC podem se cruzar em determinados pontos. Essa figura é a curva AUC, a area sob
a curva ROC, por meio dessa anélise é possivel determinar a capacidade de deteccao geral do sis-
tema em questdao. Uma vez que a area sob uma curva ROC fornece um indicador da probabilidade
de que escolher a decisao correta, na saida do detector, é mais provavel que a escolha da incorreta.

Foram gerados curvas AUC para ambientes de desvanecimento generalizado k-p e n-p1, a influéncia
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dos principais parametros de desvanecimento foi analisada, juntamente com o impacto da incerteza
na estimacao da poténcia do ruido. O uso de trés esquemas de diversidade, comumente usados
na literatura, foi tratado. Ficou evidente o ganho de desempenho nas caracteristicas de deteccao
dos sistemas com o uso de diversidade, principalmente considerando um esquema Mazimum Ratio

Combining.
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Capitulo 7

Conclusoes

Neste estudo, procuramos apresentar uma anélise do desempenho do trabalho de sensoriamento
espectral com base na deteccdo de energia para um sinal primério desconhecido dentro da area
emergente da tecnologia de radios cognitivos. Para isso, foi feito uma andlise modelando os ca-
nais de desvanecimento com base em duas distribuigoes, a distribui¢ao x-p e a distribuicao n-pu,

apresentadas em [6].

A distribuicdo k-p inclui, em sua forma, distribui¢oes mais conhecidas, como Rayleigh, Rice
e Nakagami-m, como casos especiais. A distribui¢ao n- inclui a conhecida distribuicao de Hoyt,
assim como Nakagami-q, Rayleigh e Nakagami-m. O motivo da escolha desses modelos estd no
fato de serem mais flexiveis para analise do que outras distribuicoes, o que permite que se produza

melhores ajustes para dados experimentais.

Na primeira parte do trabalho, obtivemos as caracteristicas de sensoriamento sob o efeito de
diferentes cenarios de desvanecimento. Para isso, procuramos analisar os mais diferentes casos
possiveis. Foram simuladas tanto condi¢oes em que o sinal sofre desvanecimento suave quanto
severo. A influéncia do nimero de clusters de multipercurso, a influéncia da razao entre a poténcia
total das componentes dominantes e a poténcia total das componentes espalhadas (k > 0), e
também a influéncia da razao entre as componentes em fase e em quadratura de cada um desses
clusters de multipercurso (0 < 7 < oo) nas caracteristicas de detec¢ao. Foi considerado niveis
de incerteza na estimacao da poténcia do ruido, e como essa incerteza atua nas caracteristicas de

detecgao dos sistemas baseados em deteccao de energia.

Na segunda parte, foi analisado a influéncia de um sensoriamento espectral colaborativo, no
qual vérios nos de uma rede fazem a analise da utilizacado de determinada faixa de frequéncia. A
ociosidade dessa banda é decidida de acordo com uma decisao coletiva. A deteccao cooperativa
permite que os usuarios empreguem detectores de sensoriamento menos sensiveis. A exigéncia
de sensibilidade menos rigorosa ¢é particularmente atraente do ponto de vista da implementacao
devido ao custo reduzido de hardware e da pouca complexidade. Como pode ser visto, esse tipo
de cenario melhora bastante as condi¢oes de detecgao, chegando-se a obter resultados semelhantes
entre cenédrios em que ha desvanecimento suave e severo, bem como entre cenarios em que hé linha-

de-visada e em que nao ha. Além disso, o sensoriamento colaborativo do espectro proporciona
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que se obtenha uma mesma probabilidade de deteccao para um valor da razao sinal-ruido média
menor do que quando somente um né realiza essa tarefa. E fica evidente o impacto positivo na
mitigagao dos efeitos da incerteza do ruido quando se considera o esquema colaborativo. Dados de
experimentos de campo foram utilizados para comparar a utilidade de se utilizar as distribuicoes
K-t e n-p para modelar cenédrios em desvanecimento, ao invés de distribuigoes tradicionais como
Rayleigh e Rice. Por fim foi sugerido uma alternativa que possibilita os detectores de energia a

operar em regioes de baixo valor de SNR, o limiar 6timo dinamico.

Na terceira e ultima parte, abordamos uma nova métrica para analisar o desempenho dos
radios cognitivos. A édrea sob a curva ROC (AUC), por meio dessa abordagem podemos visualizar
a capacidade geral de deteccao do sistema. Uma vez que a AUC varia de 0.5 (desempenho muito
fraco) a 1 (6timo desempenho), conseguimos inferir se a escolha feita na saida do detector possui
uma maior chance de ser a escolha correta do que a escolha incorreta. Foi considerado o uso de
esquemas de diversidade espacial para elevar o desempenho do sistema e minimizar os efeitos da

incerteza do ruido.

Em trabalhos futuros, serd considerada a busca de novas métricas para validar e, principal-
mente, reforcar as distribuicoes probabilisticas aqui utilizadas a fim de dimensionar de forma mais
realista as redes sem fio de futuras geragoes. O desempenho do compartilhamento espectral em
cenérios caracterizados pelas distribuigdes k-p e n-p serd levado em consideragdo. As questoes
sobre decisao espectral, no que concerne aos parametros que serao priorizados no momento da
decisao entre os espagos em branco disponiveis, serao investigados, assim como formas de mobili-
dade espectral para os radios cognitivos e novos protocolos que lidem com essas funcionalidades
necessarias para implementagao dessa tecnologia. Novos parametros de QoS para as futuras redes

de radios cognitivos, terao que ser definidos visando amenizar todos os desafios aqui relatados.
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