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RESUMO

Este trabalho tem 
omo objetivo estudar e investigar sistemas rádio 
ognitivos operando por meio

de sensoriamento do espe
tro utilizando dete
ção de energia baseada em dois limiares de dete
ção

em 
anais de desvane
imento κ-µ. Neste 
ontexto, são obtidas formulações e analisada a 
apa
i-

dade do sistema proposto. Para isso, utilizam-se duas métri
as: 
urvas ROC (do inglês, Re
eiver

Operating Chara
teristi
s e AUC (do inglês, area under the ROC 
urve). Nas 
urvas ROC é

possível investigar a probabilidade de não dete
ção (Pm, do inglês missing probability) versus a

probabilidade de falso alarme (Pf , do inglês false-alarm probability). Nesta dissertação, 
urvas

ROC são obtidas para diferentes valores dos parâmetros físi
os da distribuição κ-µ, 
onsiderando

os modelos de um limiar de dete
ção e dois limiares de dete
ção por energia, e estas 
urvas são


omparadas para demonstrar o efeito de ambos os esquemas. Além disso, é analisado o impa
to

da in
erteza na estimação da potên
ia do ruído e o impa
to da implementação de té
ni
as de

diversidade espa
ial na performan
e do dete
tor de dois limiares. Para os 
enários de dete
ção por

dois limiares de energia, análises numéri
as e medições de 
ampo são utilizadas para demonstrar a

�exibilidade do modelo proposto sob ambientes de desvane
imento κ-µ e in
erteza no ruído. Para

a métri
a da área sob as Curvas ROC, diferentes 
enários 
onsiderando desvane
imento, in
erteza

do ruído e diversidade são investigados, de forma a demonstrar a 
apa
idade global de dete
ção

do sistema.

ABSTRACT

This work's obje
tive is to study the double threshold spe
trum-sensing energy dete
tion model

for κ-µ fading 
hannels. Theoreti
al formulas will be obtained and help to analyse the 
hannel's


apability behaviour for the proposed model. In order to do that, the ROC (Re
eiver Operating

Chara
teristi
s) 
urve will be explained and the AUC (Area Under the ROC Curve) will be used

as a way of measuring the performan
e of the system. In the ROC 
urve, it is possible to obtain

the probability of miss dete
tion (Pm) versus the probability of false alarm (Pf ). Physi
al parame-

ters are set using the κ-µ distribution to generate di�erent ROC 
urves for the single and double

threshold models. Then, the graphi
s are 
ompare so that both models 
hara
teristi
s and per-

forman
e are better explained. Also, the un
ertainty on the noise power estimation and diversity

te
hniques are analysed when using the double threshold model. Di�erent s
enarios 
onsidering

noise un
ertainty and diversity are investigated. Theoreti
al simulations are performed to better


ompare the ROC 
urves for these di�erent s
enarios using the single and double threshold models

and 
onsidering fading.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contextualização

Comuni
ações móveis é um segmento que está em grande destaque devido ao seu 
res
imento

extremamente elevado. O aumento do número de dispositivos que a
essam redes sem �o, 
omo


elulares, tablets e laptops, é um dos prin
ipais fatores que 
ontribuem para o in
remento do tráfego

de dados. No ano de 2013, a estimativa da quantidade de dispositivos móveis ao redor do mundo

era de 6,9 bilhões, e em 2014 este valor subiu para 7,4 bilhões - um 
res
umento de quase meio

bilhão de unidades [1℄. A Figura 1.1 ilustra a expe
tativa de 
res
imento de dispositivos e 
onexões

móveis no mundo. Com novos padrões de sistemas sem �o, surge a ne
essidade de suprir a demanda

por espe
tro de frequên
ias, um re
urso essen
ial e limitado para tais serviços.

Figura 1.1: Expe
tativa de 
res
imento de dispositivos e 
onexões móveis no mundo. [1℄

O espe
tro eletromagneti
o é um re
urso 
ontrolado pelo governo ou autoridade regulatória de


ada país. Entretanto, antes de 
ada governo atribuir espe
tro para seus operadores, 
ada faixa de

frequên
ia é alo
ada para um serviço móvel por um órgão regulador global. O resposável por essa


oordenação a nível interna
ional é ITU (International Communi
ation Union). Os objetivos de

tal regulamentação são diminuir os 
ustos de dispositivos móveis, permitir inter
onexão, minimizar

1



interferên
ias, dentre outros. A políti
a de alo
ação de espe
tro atual é Alo
ação Fixa de Espe
tro,

FSA (Fixed Spe
trum Allo
ation), em que o espe
tro eletromagnéti
o é parti
ionado em bandas

de frequên
ias destinadas a diferentes tipos de serviços. Dentro de determinada região e durante

período de tempo previamente determinado, a agên
ia reguladora autoriza o a
esso ao re
urso

eletromagnéti
o a um operador.

Devido ao tipo de políti
a FSA, muitas vezes o espe
tro é subutilizado. A Figura 1.2 demonstra

a o
upação média das bandas de frequên
ias para as 
idades de Chi
ago e Nova Iorque. A partir

dela é possível observar que a por
entagem de o
upação para 
ada 
anal é muito inferior ao que

lhes é destinado. Neste 
ontexto, a �m de melhorar a e�
iên
ia da utilização deste re
urso, os

rádio 
ognitivos apare
em 
omo uma té
ni
a 
on�ável de a
esso dinâmi
o. Rádio 
ognitivo é um

dispositivo inteligente, majoritariamente de�nido por software, SDR (Software De�ned Radio), e

pode ser formalmente de�nido 
omo um rádio que pode alterar seus parâmetros de transmissão ba-

seado na interação 
om o ambiente em que opera. É 
apaz de realizar o sensoriamento do espe
tro,

determinar bandas o
iosas e oportunisti
amente alo
ar usuários não-li
en
iados de forma a não


ausar interferên
ias a usuários li
en
iados. A Figura 1.3 demonstra este 
enário. Resumidamente,

algumas 
ara
terísti
as devem ser levadas em 
onsideração:

• Flexibilidade e agilidade: habilidade de alterar parâmetros opera
ionais em tempo real. É

possível 
onseguir maior �exibilidade quando rádios 
ognitivos são baseados em SDR;

• Sensoriamento: habilidade de observar e medir o estado do ambiente, in
luindo o
upação

de espe
tro. O sensoriamento é ne
essário quando o dispositivo ne
essita modi�
ar seu

fun
ionamento baseado no 
onhe
imento do meio de radiofrequên
ia;

• Aprendizado e adaptação: habilidade de analisar informações sensoriais, re
onhe
er padrões

e modi�
ar 
omportamentos opera
ionais internos 
om base na análise de uma nova situação,

não apenas devido a algoritmos previamente programados mas também 
omo resultado de

um me
anismo de aprendizado.

2



Figura 1.2: O
upação média do espe
tro por banda nas 
idades de Chi
ago e Nova Iorque [2℄.

Figura 1.3: Esquema de oportunidade de transmissão.

3



1.2 De�nição do Problema

Sensoriamento do espe
tro utilizando rádios 
ognitivos tem demonstrado-se e�
iente na dete
-

ção de usuários li
en
iados em 
anais de radiofrequên
ia. Neste 
enários, uma té
ni
a bastante


onhe
ida é o sensoriamento do espe
tro baseado em dete
ção de energia. Estes dete
tores medem

a energia da forma de onda re
ebida em um período de tempo para de
idir se o meio de transmissão

está efetivamente o
upado ou livre [8℄.

Dete
tores de energia 
onven
ionais utilizam um limiar de dete
ção. Quando a energia medida

no re
eptor é maior que o limiar de�nido, o sistema 
on
lui que o meio está o
upado. Caso 
on-

trário, o 
anal é tido 
omo livre. Vários estudos foram feitos 
onsiderando este método [8, 9, 10℄,

prin
ipalmente utilizando 
anais modelados por distribuições de desvane
imento tradi
ionais, 
omo

Rayleigh, Ri
e e Nakagami-m. Entretanto, um novo modelo propõe um dete
tor de energia baseado

em dois limiares de dete
ção [11, 12℄. Análises demonstram que essa abordagem tem vantagens

importantes em relação a e
onomia de largura de banda e aumento na agilidade se 
omparado

ao modelo de um limiar de energia. Apesar disso, a literatura ainda 
are
e de estudos rela
io-

nados a té
ni
a de dete
ção de energia 
om dois limiares 
onsiderando 
anais de desvane
imento

generalizados.

Sendo assim, este trabalho investiga o 
omportamento de rádios 
ognitivos que realizam senso-

riamento espe
tral por dete
ção de energia baseado em dois limiares sob um modelo generalizado

de desvane
imento, 
hamado κ-µ [13℄, e sob a óti
a de algumas medidas de performan
e, 
omo


urvas de Cara
terísti
as de Operação do Re
eptor, ROC (do inglês Re
eiver Operation Chara
-

teristi
s), e Área Abaixo da 
urva ROC, AUC (do inglês Area Under the ROC Curve). Além

disso, serão analisadas variações nos 
enários, 
omo a presença de in
erteza do ruído no 
anal e

implementação de diferentes té
ni
as de diversidades.

1.3 Objetivos

Este trabalho visa atingir os seguintes objetivos:

• Des
rever o sensoriamento espe
tral tendo 
omo té
ni
a no transmissor um dete
tor de ener-

gia baseado em dois limiares;

• Modelar o sistema de sensoriamento do espe
tro sob 
anais em desvane
imento κ-µ para

dete
tor de energia baseado em dois limiares;

• Obter a formulação de probabilidade de dete
ção para 
anais κ-µ para dete
tor de energia

baseado em dois limiares;

• Obter e análisar as 
urvas ROC para diferentes valores dos parâmetros físi
os em 
enários

em desvane
imento κ-µ para dete
tor de energia baseado em dois limiares;

• Analisar a in�uên
ia da in
erteza do ruído nas 
urvas ROC para diferentes valores dos parâ-

metros físi
os em 
enários em desvane
imento κ-µ para dete
tor de energia baseado em dois
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limiares;

• Analisar a in�uên
ia do uso de diversidade espa
ial na 
apa
idade de dete
ção 
onsiderando

ROC para 
anais κ-µ para dete
tor de energia baseado em dois limiares;

• Analisar a �exibilidade do modelo de dete
ção de energia baseado em duplo limiar quando

variamos os limiares de energia;

• Comparar o desempenho de dados práti
os 
om sistemas teóri
os para 
anais κ-µ 
onside-

rando dete
tor de energia de um e dois limiares;

• Análisar a área sob a 
urva ROC (AUC) para 
anais κ-µ para dete
tor de energia baseado

em dois limiares;

• Analisar a in�uên
ia da in
erteza do ruído na AUC para diferentes valores dos parâmetros

físi
os em 
enários em desvane
imento κ-µ para dete
tor de energia baseado em dois limiares;

• Analisar a in�uên
ia do uso de diversidade espa
ial na 
apa
idade global de dete
ção utili-

zando AUC para 
anais κ-µ para dete
tor de energia baseado em dois limiares;

1.4 Estrutura da Dissertação

Este trabalho está organizado da seguinte forma:

• O Capítulo 2 apresenta de�nições de rádios 
ognitivos, os aspe
tos de uma rede de rádios


ognitivos, o 
on
eito de sensoriamento do espe
tro e seus esquemas de dete
ção, o 
on
eito

de 
ompartilhamento espe
tral e diferentes apli
ações para os rádios 
ognitivos.

• O Capítulo 3 expli
ita os 
on
eitos que envolvem propagação de sinais e des
reve a distri-

buição de desvane
imento κ-µ.

• O Capítulo 4 dis
ute o sensoriamento do espe
tro por dete
ção de energia para 
anais 
om

desvane
imento κ-µ, 
onsiderando um limiar e dois limiares de dete
ção. São demonstrados

os efeitos de in
erteza na estimação da potên
ia do ruído no 
anal e a utilização de dife-

rentes té
ni
as de diversidade espa
ial para o modelo de duplo limiar proposto. Também é

investigada a �exibilidade do sistema para diferentes 
enários.

• O Capítulo 5 apresenta a métri
a de dete
ção global do sistema, a área sob 
urvas ROC

(AUC), para 
enários 
om desvane
imento κ-µ, in
erteza do ruído e té
ni
as de diversidade.

• O Capítulo 6 en
erra esta dissertação 
om as 
on
lusões e propostas de trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Rádio Cognitivo e Sensoriamento

Espe
tral

2.1 O Con
eito de Rádio Cognitivo

Inúmeras análises demonstram que grande parte das bandas disponibilizadas para serviços de


omuni
ações 
ontinuam 
om taxas de o
upação baixas ou nulas, pois o tráfego em redes móveis

tende a ser realizado por rajadas. Logo, o uso e�
iente do espe
tro exige a habilidade de explorar

oportunidades instantâneas de transmissão. Em 1999, Joseph Mitola III e Gerald Q. Maguire

propuseram uma nova te
nologia para as tele
omuni
ações. Um rádio 
ognitivo é de�nido formal-

mente 
omo um rádio 
apaz de alterar seus parâmetros 
om base na interação 
om o ambiente

no qual ele opera [14℄. Esta de�nição também é adotada pela agên
ia de tele
omuni
ações ame-

ri
ana, FCC (Federal Communi
ations Commission). Posteriomente, surgiram outras de�nições,

estendendo ou 
omplementando a ini
ial. Logo, um rádio 
ognitivo

• é um sistema de 
omuni
ação sem �o inteligente que está atento ao ambiente externo e (...)

adapta seus estados internos através de variações estatísti
as nos estímulos de RF, a �m de

fazer alterações em tempo real de 
ertos parâmetros de operação (potên
ia de transmissão,

frequên
ia da portadora, modulação), 
om dois objetivos prin
ipais: 
omuni
ação 
on�ável

e utilização e�
iente do espe
tro de rádio [15℄;

• é um rádio ou sistema que sente e está atento ao seu ambiente opera
ional, e pode ajustar

dinami
amente e automonamente seus parâmetros (ITU) [16℄;

• é um rádio ou sistema que sente o ambiente opera
ional eletromagnéti
o e pode ajustar di-

nami
amente e autonomamente seus parâmetros para modi�
ar a operação do sistema, 
omo

maximizar throughput, evitar interferên
ia, fa
ilitar interoperabilidade, a
essar mer
ados se-


undários (NTIA) [16℄;

• realiza medidas dinâmi
as de tempo, frequên
ia e potên
ia e analisa o meio de RF para fazer

uma de
isão ótima de portadora e largura de banda, 
om objetivo de guiar o transmissor
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na sua 
omuni
ação �nal, 
om Qualidade de Serviço, QoS (Quality of Servi
e) sendo um

requisito importante (WWRF)[16℄;

• é um rádio que monitora sua própria performan
e, monitora a qualidade do 
anal, varia 
a-

ra
terísti
as opera
ionais (
omo frequên
ia, potên
ia, taxa de dados) e otimiza a performan
e

sele
ionando frequên
ias e 
anais automati
amente (ATIS) [16℄.

Logo, um rádio 
ognitivo possui duas 
ara
terísti
as bási
as: 
apa
idade 
ognitiva e re
on�gu-

rabilidade.

2.1.1 Capa
idade Cognitiva

A 
apa
idade 
ognitiva se refere a habilidade de obter informações sobre o meio de propagação

através de observação, sele
ionar oportunistamente os re
ursos disponíveis e explorar esta porção

espe
tral sem 
ausar interferên
ias no usuário primário (também 
hamado de usuário li
en
iado).

Esta 
ara
terísti
a é 
omumente representada pelo 
i
lo 
ognitivo, um 
onjunto de tarefas que

resume as funções desempenhadas pelo RC. A Figura 2.1 ilustra as fases de um 
i
lo 
ognitivo:

sensoriamento, análise, geren
iamento e adaptabilidade.

Figura 2.1: Ci
lo Cognitivo [3℄.

O sensoriamento do espe
tro é a primeira etapa do 
i
lo 
ognitivo, sendo um pro
esso passivo

de monitoramento dos estímulos em um meio de radiofrequên
ia (RF) e realizado pela antena de

re
epção. Ele visa identi�
ar oportunidades de transmissão e levantar parâmetros do 
anal que

fa
ilitem sua de
isão, 
omo potên
ia de transmissão, interferên
ia e ruído, requisitos de usuários
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e apli
ações, infra-estruturas disponíveis, políti
as lo
ais e outras restrições de operação. Seu

prin
ipal objetivo é forne
er subsídios para o dispositivo prati
ar a
esso dinâmi
o.

Na fase de análise do espe
tro, também 
onhe
ida 
omo estimação do 
anal, as medições

realizadas no sensoriamento são avaliadas e identi�
a-se a 
apa
idade e as oportunidades de a
esso

ao meio. Em algumas abordagens, esta fase está integrada ao pro
esso de sensoriamento, pois

ambas as etapas devem ser otimizadas 
onjuntamente. O sensoriamento e a análise espe
tral

são etapas fundamentais, pois toda a 
apa
idade 
ognitiva está ali
erçada sobre as informações


oletadas por elas. Logo, é importante ter 
ontrole e 
autela sobre sua pre
isão e seu desempenho.

Nas próximas seções, serão tratadas té
ni
as importantes para realização destas fases.

O geren
iamento do espe
tro é a etapa em se utiliza as informações levantadas anteriomente

para a tomada de de
isão. Para transmitir suas informações, o rádio 
ognitivo agora tem 
onhe-


imento da 
apa
idade do re
urso e do padrão de utilização dos usuários primários, o que fa
ilita

prever os momentos em que ele pode requisitar o 
anal para o transmissor se
undário. Esta fase

também exige uma boa políti
a de alo
ação de espe
tro, para que não só a prioridade de utilização

da rede primária seja respeitada, 
omo também exista uma administração e�
iente de alo
ação

para os usuários se
undários interessados.

Finalmente, a adaptação dos re
ursos de rádio é a última etapa do 
i
lo 
ognitivo. Nela, os

parâmetros internos do rádio 
ognitivo são alterados, prin
ipalmente os rela
ionados à transmissão

de RF, de a
ordo 
om a estratégia de�nida na etapa de de
isão anterior. São realizados o 
ontrole

de potên
ia de transmissão para evitar interferên
ias indesejadas, o ajuste do 
ir
uito de RF para

operar na largura de banda e na frequên
ia de portadora es
olhidas, a es
olha do esquema e da

ordem de modulação, e também da té
ni
a de 
odi�
ação mais apropriados, entre outros.

2.1.2 Re
on�gurabilidade

A re
on�gurabilidade se refere ao fato de um rádio 
ognitivo dever ser 
apaz de adaptar seus

parâmetros de transmissão e re
epção. Ele deve ser �exível dependendo do meio em que deseja

transmitir, modi�
ando frequên
ias e te
nologias quando ne
essário. Para isso, é pre
iso hardwares

so�sti
ados, 
omo novas antenas de banda larga, ampli�
adores de potên
ia, 
onversores analógi
o-

digitais de alta resolução, �ltros adaptativos e pro
essadores de alta velo
idade. Entretanto, a

re
on�guração do rádio 
ognitivo está baseada na utilização de te
nologias de rádios de�nidos por

software, os SDRs. Resumidamente, SDRs referem-se a te
nologias em que as fun
ionalidades de


amada físi
a são de�nidas por softwares. Cara
terísti
as opera
ionais de um dispositivo, 
omo 
o-

di�
ação, tipo de modulação e banda de frequên
ia, podem ser mudadas simplesmente 
arregando

um novo software.

2.2 Arquitetura da Rede Rádio Cognitivo

Uma rede rádio 
ognitivo apresenta dois pilares prin
ipais: a rede primária e a rede 
ognitiva.

A rede primária é formada por uma infraestrutura já 
onstruída e por usuários que possuem
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li
ença de utilização, os usuários primários. Estes usuários têm o a
esso ao meio de transmissão

regulamentado e liberado pelo governo ou órgão regulador espe
í�
o, por isso são 
onsiderados de

alta prioridade. Esta liberação os permite operar e realizar tro
a de dados na faixa de espe
tro

determinada e 
abe as autoridades 
ontrolar e �s
alizar seu uso para que não haja interferên
ia

prejudi
ial aos serviços asso
iados.

A rede 
ognitiva, 
omumente 
hamada de rede se
undária, é aquela que não possui permissão

para utilizar o meio e por isso deverá prati
ar o a
esso oportunista aos re
ursos subutilizados. Seu

sistema deve ser adaptado para garantir a priorização e não interferên
ia a sistemas primários.

2.2.1 Bandas Não-Li
en
iadas

Bandas de frequên
ias não li
en
iadas são porções do espe
tros reservadas para utilização livre

de dispositivos que desejam operar de maneira não restrita por li
enças e sem regras 
ompli
adas de

transmissão e propriedade. Entretanto, essas faixas são mais propensas a sofrer 
om interferên
ias.

Por não dependerem de li
enças, essas faixas são utilizadas por diferentes padrões de te
nologia

de 
omuni
ação, 
omo IEEE 802.11 b/g/n (na banda ISM 2,4 GHz) e IEEE 802.11 a (banda UNII

5GHz).

Inúmeros estudos vem mostrando que as bandas não-li
en
iadas estão entre as mais utiliza-

das. Os motivos para essa popularidade estão na fa
ilidade para desenvolvimento de inovações

te
nológi
as sem o envolvimento de 
omplexos pro
essos de regulamentação, e na possibilidade de

utilização sem 
ustos �nan
eiros. Todos os usuários inseridos nessa rede detêm o mesmo direito de

a
esso ao meio. Entretanto, devido ao seu uso massivo, estas bandas estão próximas a atingir seu

ponto de saturação, e a interferên
ia gerada por diversas redes heterogêneas está elevada a níveis

proibitivos, reduzindo a e�
iên
ia na transmissão nestas faixas.

2.2.2 Bandas Li
en
iadas

Bandas li
en
iadas são frequên
ias reservadas para o uso de operadores que obtêm permissão

do governo ou órgão regulador. Tradi
ionalmente, tais permissões também estipulam te
nologias

espe
í�
as para serem utilizadas naquela banda. A exemplo disso, as faixas de 900 Mhz, 2100

Mhz e 2500 MHz, que no Brasil são reservadas para sistemas de 
omuni
ações móveis 2G, 3G

e 4G LTE respe
tivamente. No 
ontexto de rádios 
ognitivos, a rede primária possui a li
ença

para utilizar uma partição do espe
tro li
en
iado e a rede se
undária aguarda oportunidades para

a
essar dinami
amente o meio. A Figura 2.2 ilustra esta arquitetura. Dessa forma, através de

me
anismos de sensoriamento espe
tral e 
ompartilhamento espe
tral, que serão expli
ados a se-

guir, é possível tornar o uso do espe
tro mais e�
iente. A barreira das li
enças torna-se um pou
o

mais �exível, prin
ipalmente quando se prati
am boas políti
as de a
esso 
ompartilhado ao meio

de radiofrequên
ia subutilizado.
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Figura 2.2: Arquitetura de rádio 
ognitivo: rede primária e rede se
undária [4℄.

2.3 Sensoriamento Espe
tral

O sensoriamento do espe
tro é a atividade de monitorar periodi
amente o meio de radiofrequên-


ia e identi�
ar possíveis oportunidades de alo
ação dinâmi
a. Essas oportunidades, 
onhe
idas


omo bura
os espe
trais (spe
trum holes) ou espaços bran
os (white spa
es), são faixas de frequên-


ia não utilizadas no espe
tro e podem o
orrer de forma temporal ou espa
ial. O bura
o espe
tral

temporal o
orre quando o usuário primário não está utilizando o 
anal em um determinado pe-

ríodo de tempo e o usuário se
undário transmite dentro de seu al
an
e. O bura
o espe
tral espa
ial

a
onte
e quando o usuário se
undário transmite em faixas de frequên
ia que estão livres, porém

são reservadas para o usuário li
en
iado. A Figura 2.3 ilustra o 
on
eito de oportunidade espe
tral.
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Figura 2.3: Oportunidade espe
tral [4℄.

2.3.1 Esquemas de Dete
ção

Considerando uma rede primária e uma rede 
ognitiva, o objetivo do sensoriamento espe
tral é

realizar um teste de hipóteses binário e de
idir pela presença ou ausên
ia do usuário li
en
iado em

um determinado 
anal. Quando o 
anal está vazio, 
hamamos a hipótese de H0. Caso 
ontrário,

temos a hipótese H1. Basi
amente, para o 
aso de H0, o sinal re
ebido é essen
ialmente o ruído do

ambiente de RF; para o 
aso de H1, o sinal re
ebido deve ser o ruído do 
anal a
res
ido do sinal

transmitido pelo usuário primário. Algumas té
ni
as prin
ipais de dete
ção são apresentadas nas

seções seguintes.

2.3.1.1 Dete
ção de Energia

A dete
ção de energia é 
onsiderada a forma mais 
omum de sensoriamento espe
tral devido

ao seu baixo 
usto 
omputa
ional e baixa 
omplexidade de implementação. Este esquema é 
las-

si�
ado 
omo não-
oerente, pois não requer sin
ronismo, e não-paramétri
o, o que signi�
a que o

dete
tor não tem 
onhe
imento prévio do sinal transmitido. Estas 
ara
terísti
as são interessantes

em sistemas de rádio 
ognitivo pois o espe
tro sensoriado pode ser utilizado por diferentes tipos

de usuários primários [3℄. Nesta abordagem, o sinal é determinado pela 
omparação entre a saída

do dete
tor e um limiar de energia pré-determinado. Se o sinal re
ebido for maior que o limiar,


on
lui-se que o 
anal está o
upado. Entretanto, esse esquema é sus
etível a in
erteza da potên
ia

do ruído, o que pode gerar erros na de
isão.

O dete
tor de energia pode ser implementado de duas formas prin
ipais: no dominío do tempo

ou no domínio da frequên
ia. A Figura 2.4 demonstra os diagramas de blo
o de dete
tores de

energia para as duas formas. No domínio da frequên
ia, o dete
tor pro
essa as faixas de frequên
ia

apli
ando a transformada rápida de Fourier, FFT (Fourier Fast Transform), o que possibilita pro-


essar bandas maiores e múltiplos sinais simultaneamente [5℄. No domínio do tempo, o sinal passa

por um �ltro passa-faixa que sele
iona a banda de interesse, segue para um 
onversor analógi
o-
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digital, sofre elevação quadráti
a e integração em um intervalo de observação. A saída gerada é a

estatísti
a de teste, que deve ser 
omparada 
om o limiar de dete
ção λ para de
idir ausên
ia ou

presença de um usuário primário no 
anal. Este é o esquema adotado no trabalho.

Figura 2.4: Modelos de dete
tores de energia [5℄.

2.3.1.2 Dete
ção Ci
loesta
ionária

Normalmente, uma parte da estrutura do sinal do usuário primário é 
onhe
ida, 
omo taxa de

dados, tipos de modulação e frequên
ia da portadora. Sinais digitais são modulados por portadoras

senoidais, trens de pulso, fator de espelhamento e operações 
omo 
odi�
ação e amostragem.

As médias e 
orrelações destes sinais demonstram periodi
idade e por isso são 
hamados sinais


i
loesta
ionários. Este esquema de dete
ção, também 
hamado de dete
ção de 
ara
terísti
a,

baseia-se na exploração dessas propriedades para identi�
ação de usuários primários no espe
tro

[17℄.

Sinais modulados são 
i
loesta
ionários, o que signi�
a que possuem 
omponentes periódi
as

e alguns padrões. Esta pe
uliaridade permite que o dete
tor distingua o sinal através de análise

da função de 
orrelação espe
tral. O ruído, 
omo sinal esta
ionário no sentido amplo, não possui


orrelação. O dete
tor utiliza essas diferenças entre sinal e ruído para realizar a tomada de de
isão.

A presença ou ausên
ia de sinais em uma banda é 
al
ulada 
om base na função de 
orrelação


í
li
a, ao invés da densidade espe
tral de potên
ia. Como o algoritmo de dete
ção 
ara
terísti
a

é 
apaz de diferen
iar usuários primários, usuários se
undários e ruído, este método apresenta

maior robustez e melhor desempenho quando 
omparado ao método de dete
ção de energia. Suas

desvantagens se devem a ne
essidade de um longo período de observação, a quantidade de amostrar

exigidas, a 
omplexidade de implementação e a 
apa
idade de pro
essamento.

2.3.1.3 Dete
ção por Filtro Casado

Filtro 
asado é um �ltro linear projetado para prover a máxima relação sinal ruído, SNR (do

inglês, Signal-to-Noise Ratio), e baixa probabilidade de erro ao sinal dete
tado, além de possibilitar

levantar informações do usuário primário mesmo na presença de ruído. Este esquema, entretanto,

depende do 
onhe
imento de 
ara
terísti
as do sinal, 
omo tipo de modulação, formato de pa
otes

e forma de pulso, para realizar uma demodulação e�
iente, o que nem sempre é viável. Em
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sistemas 
ognitivos, que a prin
ípio devem ser 
apazes de identi�
ar sinais de diferentes sistemas


om altas probabilidade de dete
ção e implementar algorítimos de re
epção 
omplexos, a dete
ção

por �ltro 
asado torna-se inviável, já que o rádio deve ser 
apaz de demodular todos os tipos

de sinal re
onhe
idos exigindo muito pro
essamento e 
onsiderável 
onsumo de potên
ia. Sendo

assim, apesar da a
urá
ia dessa té
ni
a e de sua ampla utilização em sistemas de 
omuni
ações, sua


omplexidade de implementação apresenta grande desvantagem para as redes de rádio 
ognitivo

[17℄.

2.3.1.4 Sensoriamento Cooperativo

Até aqui foi possível per
eber que a performan
e de um úni
o dete
tor pode ser severamente

degradada devido a efeitos 
omo desvane
imento, sombreamento ou sensores falhos. Está é a

motivação para o uso de um sensoriamento 
ooperativo, em que as observações de múltiplos rá-

dios 
ognitivos são 
ombinadas para melhorar a performan
e de um dete
tor [17℄. As té
ni
as

de sensoriamento 
ooperativo aproveitam a diversidade espa
ial e de multiusuários dos sensores

traduzindo-as em ganhos na dete
ção dos sinais primários. A razão desses ganhos é que a probabi-

lidade de que todos os sensores distribuídos no ambiente estejam experimentando níveis profundos

de desvane
imento e de sombreamento é baixa. É 
omum que enquanto alguns sensores estejam

sobre 
ondições pre
árias de monitoramento, haja outros 
om melhor 
aptação do sinal primá-

rio. Ao mesmo tempo em que a 
ooperação pode obter ganhos de desempenho na dete
ção, sua

operação geralmente vem 
om 
usto de redução do poten
ial de transmissão da rede se
undária.

O motivo disso é que a 
ooperação introduz informações de 
ontrole na rede se
undária. Uma

vez que os re
ursos de rádio disponíveis para transmissão são limitados, uma parte deles deve ser

reservada para tro
as de informações de sensoriamento em detrimento da transmissão de dados

úteis [3℄. Além disso, é possível ter diferentes topologias de redes 
ooperativas: distribuidas ou


entralizadas. Em redes de sensoriamento distribuidas, os rádios 
ognitivos 
ompartilham infor-

mações 
oletadas 
om todos os outros e 
ada nó toma sua de
isão quanto ao status do 
anal. Em

redes 
entralizadas, os nós enviam suas medições para um rádio de referên
ia que realiza a de
isão.

As políti
as de envio de dados para a 
entral dependem de 
ada implentação.

2.4 Compartilhamento Espe
tral

O a
esso oportunista se
undário do espe
tro, SSA (Se
ondary Spe
trum A

ess), é 
ara
terizado

pela identi�
ação e utilização apropriada de re
ursos vagos por usuários não li
en
iados. Por

utilização apropriada, entende-se que o usuário se
undário que queira utilizar a banda li
en
iada

deve seguir as exigên
ias estritas de utilização de�nidas pelo usuário li
en
iado. Para isso, o rádio


ognitivo deve realizar o sensoriamento do espe
tro através das té
ni
as expli
itadas anteriormente.

A 
on�abilidade destas té
ni
as de sensoriamento é mais desa�adora quando existem elementos

de in
erteza, 
omo desvane
imento, sombreamento ou ruído térmi
o. Essa abordagem leva em


onsideração que nem sempre a rede se
undária tem a possibilidade de interação 
om o usuário

primário. O SSA pode a
onte
er de duas formas overlay e underlay [17℄, 
omo ilustrado nas
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Figuras 2.5 e 2.6.

Figura 2.5: Modelo overlay de 
ompartilhamento do espe
tro [6℄.

Figura 2.6: Modelos underlay de 
ompartilhamento do espe
tro [6℄.

2.4.1 Overlay

O a
esso overlay refere-se a utilização do espe
tro pelo usuário se
undário quando o usuário

primário deixa este re
urso 
ompletamente deso
upado, ou seja, é possível identi�
ar os bura
os

espe
trais (ou espaços em bran
o). Um rádio 
ognitivo idealmente deve sensoriar uma grande faixa

do espe
tro de frequên
ias para identi�
ar oportunidades de a
esso su�
ientes. Entretanto, ao invés

de identi�
ar uma grande e úni
a porção de largura de banda, existe uma alta probabilidade de um

rádio 
ognitivo identi�
ar várias pequenas porções de frequên
ias vazias lo
alizadas aleatoramente.

Dessa forma, é ne
essário agregar essas pequenas porções não-
ontínuas para 
riar uma oportu-

nidade de transmissão 
om altas taxas para 
omuni
ação 
ognitiva. Para esse �m, esquemas de

modulação multiportadoras são ferramentas apropriadas para o a
esso oportunista, 
omo OFDM

(Orthogonal Division Frequen
y Multiplexing) e MC-CDMA (Multi
arrier Code Division Multiple

A

ess).
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2.4.2 Underlay

O a
esso underlay, também 
hamado de espaços 
inzas, refere-se a utilização do espe
tro pelo

usuário se
undário ao mesmo tempo em que o re
urso é utilizado pelo usuário primário. Mesmo que

um usuário li
en
iado esteja ativo e transmitindo em uma banda espe
í�
a, pode haver 
omparti-

lhamento do 
anal de forma a não impor ao sistema primário um nível inadmissível de interferên
ia.

Embora o esquema de overlay dê ao sistema de 
omuni
ação maior segurança quanto ao 
ontrole

de interferên
ia sofrida pelo usuário primário, a abordagem underlay permite maior 
apa
idade

ao sistema de 
omuni
ação. É 
laro que isso também deve ser feito de forma que a operação

de usuário não-li
en
iado não 
ause degradação severa, impossibilitando a transmissão primária.

Algumas soluções para o a
esso underlay exploram a diversidade da interferên
ia no 
anal para

fa
ilitar 
oexistên
ia entre sistemas, além de métodos poderosos de 
odi�
ação e do uso da té
ni
a

UWB (Ultra-Wideband).

2.5 Apli
ações de Rádio Cognitivo

Como uma te
nologia inovadora e e�
iente, o rádio 
ognitivo desperta o interesse de várias

áreas de sistemas de 
omuni
ação. Algumas podem ser listadas:

• Redes 
elulares: devido a �exibilidade e adaptabilidade dos rádios 
ognitivos, é possível

aumentar a área de 
obertura e interoperabilidade entre sistemas de 
omuni
ações móveis

em diferentes regiões, diminuindo degradação e perdas de 
omuni
ação em deslo
amento.

Além disso, pode-se ampliar a e�
iên
ia no uso do espe
tro e otimizar a 
apa
idade das

redes;

• Segurança públi
a/Redes de emergên
ia: permite interoperabilidade e 
oexistên
ia entre os

sistemas, tornando dispensáveis infraestrutura espe
í�
a e alo
ação de re
ursos estáti
os e

ine�
ientes;

• Redes Wi-Mesh: permite que qualquer usuário 
om laptop ou smartphone se 
one
te, via

Wi-Fi em 2,4 GHz, ao rádio 
ognitivo, que realiza o en
aminhamento dos dados para outra

interfa
e Wi-Fi, operando em faixas abaixo de 1 GHz (sub-1 GHz), que propor
ionam maior

raio de 
obertura;

• Sensores sem �o, WSN (Wireless Sensors Networks): soluções WSN utilizam espe
tro não-

li
en
iado, que atualmente apresenta desempenho 
omprometido devido a quantidade de

te
nologias que dividem a mesma faixa. Utilizando rádios 
ognitivos, as redes de sensores

podem en
ontrar oportunidade em bura
os no espe
tro li
en
iado, fugindo da interferên
ia

e melhorando sua e�
iên
ia.
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Capítulo 3

Canais em Desvane
imento κ-µ

Em sistemas de 
omuni
ações móveis, o 
aminho entre transmissor e re
eptor possui inúmeras

variações. Por ser aleatória e sofrer 
om diversos efeitos, a propagação do sinal geralmente exige

uma análise 
omplexa, levando em 
onsideração pro
essos esto
ásti
os e muitas vezes empíri
os.

Em um 
anal sem �o, as fontes de ruído podem ser 
lassi�
adas em aditivas ou multipli
ativas.

O ruído aditivo surge de pro
essos do interior do dispositivo, 
omo ruído térmi
o, e por pro
essos

externos ao dispositivo, 
omo efeitos atmoféri
os, radiação 
ósmi
a e interferên
ia de outros equi-

pamentos eletr�ni
os. O ruído multipli
ativo a
onte
e em variáveis en
ontradas no 
aminho entre

transmissor e re
eptor. Algumas dessas variáveis são as 
ara
terísti
as dire
ionais das antenas de

re
epção (RX) e transmissão (TX), re�e
ção, absorção, espalhamento, difração, refração, et
.

Os pro
essos multipli
ativos no 
anal 
ostumam ser dividios em três tipos: perda de per
urso,

sombreamento (ou desvane
imento em larga es
ala), e desvane
imento rápido (também 
hamado

de desvane
imento em pequena es
ala). A Figura 3.1 ilustra o efeito dos tipos de pro
essos mul-

tipli
ativos em um sinal re
ebido. A perda de per
urso está rela
ionada 
om a atenuação do sinal

no 
aminho entre o transmissor e o re
eptor. Os pro
essos físi
os que 
ausam essa perda são

a distân
ia entre as antenas, obstruções físi
as, frequên
ia de operação, espalhamento de ondas

transmisitas, entre outros [7℄.

O sombreamento, também 
hamado de desvane
imento de larga es
ala ou de longo prazo, é

observado em sinais que se propagam a médias e longas distân
ias se 
omparadas ao 
omprimento

de onda. Este efeito está rela
ionado a alterações signi�
ativas no ambiente, 
omo variações

temporais no índi
e de refração da atmosfera, e também a obstruções, 
omo relevo, vegetação

e 
onstruções, que interferem no nível de sinal re
ebido no re
eptor. O desvane
imento lento

determina a variação da média global do sinal re
ebido e o
orre em intervalos de dezenas de


omprimentos de onda.

O desvane
imento em pequena es
ala, 
onhe
ido 
omo desvane
imento rápido ou de 
urto

prazo, resulta de interferên
ias 
onstrutivas e destrutivas, 
omo diferença em amplitude e defasagem

de fase, entre múltiplas ondas que 
hegam no re
eptor. Ele é usado para des
rever as �utuações

rápidas das amplitudes, fases ou atrasos de 
aminhos múltiplos de um sinal de rádio em um 
urto

período de tempo ou distân
ia, de modo que os efeitos da perda no 
aminho em larga es
ala
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possam ser ignorados. Existem algumas distribuições amplamente 
onhe
idas que modelam o

desvan
imento em pequena es
ala do sinal, 
omo Rayleigh, Ri
e e Nakagami-m. Neste trabalho,

iremos tratar da distribuição κ-µ.

Figura 3.1: Componentes do sinal que sofreram efeitos do ruído multipli
ativo [7℄.

3.1 A Distribuição κ-µ

A distribuição κ-µ [13℄ é uma distribuição de desvane
imento que pode ser usada para re-

presentar as variações de pequena es
ala de sinais em redes sem �o tanto em 
ondições de linha

de visada, LOS (do inglês, Line Of Sight), quanto em 
ondições de multiper
urso. Este modelo


onsidera um sinal 
omposto por 
lusters de ondas de multiper
urso propagando em um ambiente

não-homogêneo. Dentro de qualquer um dos 
lusters as fases das ondas espalhadas são aleatórias

e possuem tempo de atraso próximos. Em relação a outros 
lusters, o espalhamento de tempo de

atraso é relativamente grande. Assume-se que os 
lusters tem ondas espalhadas 
om potên
ias

idênti
as, mas em 
ada 
luster é per
ebida uma 
omponente dominante 
om potên
ia arbitrária.

Como seu nome sugere, a distribuição κ-µ é es
rita em termos de dois parâmetros físi
os,


hamados de κ e µ. O parâmetros κ está rela
ionado a razão entre a potên
ia total das 
omponentes

dominantes e a potên
ia total das ondas espalhadas, enquanto o parâmetros µ está rela
ionado ao

número de 
lustes multiper
ursos. Ambos os parâmetros devem ser maiores que zero.
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Para um sinal desvane
ido 
om envoltória R, sendo r̂ =
√

E(R2) o valor rms de R, a função

densidade de probabilidade, PDF (do inglês, Probability Density Fun
tion), e a função de distri-

buição 
umulativa, CDF (do inglês, Cumulative Distribution Fun
tion), da envoltória podem ser

es
ritas, respe
tivamente, 
omo

fR(r) =
2µ(1 + κ)

µ+1

2

κ
µ−1

2 exp(µκ)

1

r̂

(r

r̂

)µ

exp

[

µ(1 + κ)
(r

r̂

)2
]

Iµ−1

[

2µ
√

κ(1 + κ)
r

r̂

]

, (3.1)

FR(r) =
[

1−Qu

(

√

2κµ,
√

2µ(1 + κ)
r

r̂

)]

, (3.2)

em que Iν(·) é a função de Bessel modi�
ada de primeiro tipo e ordem ν [18, Eq. 9.6.20℄ e Qµ(·, ·)
é a função Mar
um-Q generalizada [19℄. As Figuras 3.2 e 3.3 mostram as PDFs para diferentes

valores de κ e µ. Para en
ontrar a PDF e CDF da razão sinal-ruído (SNR), é ne
essário realizar a

mudança de variáveis partindo de suas expressões em relação a envoltória do sinal (3.1) e (4.25).

Utilizando a seguinte identidade

fΓ (γ) = fR (r) · ∂r
∂γ

, (3.3)

em que γ representa a razão sinal-ruído instantânea, é possível en
ontrar as funções densidade de

probabilidade e densidade 
umulativa da razão sinal-ruído da distribuição κ-µ 
omo

fΓ (γ) =
µ (1 + κ)

µ+1

2

κ
µ−1

2 exp (µκ)
√
γ · γ̄

(

γ

γ̄

)
µ
2

exp

[

µ(1 + κ)
γ

γ̄

]

Iµ−1

[

2µ

√

κ (1 + κ)
γ

γ̄

]

, (3.4)

FΓ(γ) =

[

1−Qu

(

√

2κµ,

√

2µ(1 + κ)
γ

γ̄

)]

, (3.5)

em que γ̄ é a SNR média.

                                  
 ___   Distribuição Κ-Μ
 - - -   Distribuição Rayleigh     

Κ = 0, 2, 3, 5, 7, 10
Μ = 0.7
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Figura 3.2: Função densidade de probabilidade κ-µ 
om µ �xo
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 ___   Distribuição Κ-Μ
 - - -   Distribuição Rayleigh     
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Figura 3.3: Função densidade de probabilidade κ-µ 
om κ �xo

3.2 Casos Parti
ulares da κ-µ

A distribuição κ-µ é uma distribuição generalizada que in
lui outras disitribuições de desvane-


imento em seus 
asos parti
ulares, apenas ajustando seus parâmetros, 
omo as distribuições de

Rayleigh, Ri
e, Nakagami-m e Gaussiana Unilateral. Note que tanto Ri
e 
omo Nakagami-m são

distribuições que in
luem a distribuição de Rayleigh, e Nakagami-m também in
lui a distribuição

Gaussiana Unilateral. Dessa forma, todas essas distribuições podem ser obtidas através da κ-µ

[13℄.

A distribuição de Ri
e des
reve um sinal desvane
ido 
om um 
luster multiper
urso em que

há uma 
omponente dominante entre as ondas espalhadas. Logo, a modelagem de Ri
e pode ser

obtida quando fazemos o parâmetro µ = 1. Nesse 
aso, o parâmetro κ 
oin
ide 
om o parâmetro

k da distribuição de Ri
e. Fazendo µ = 1 e κ → 0 na distribuição κ-µ, o modelo da Rayleigh pode

ser obtido.

Um sinal Nakagami-m é 
omposto de 
lusters de multiper
urso sem 
omponentes dominantes

em seus 
lusters. Portanto, quando κ → 0, temos a representação da distribuição de Nakagami-m,

em que m representa o número de 
lusters de multiper
urso. A distribuição Gaussiana Unilateral

pode ser obtida fazendo µ = 0.5 e κ → 0. A Tabela 1 resume as alterações de parâmetros

ne
essárias para a obtenção das distribuições aqui 
itadas.
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Tabela 3.1: Quadro resumo dos valores κ e µ usados para a obtenção de outras distribuições.

Distribuição κ µ

Rayleigh κ → 0 µ =1

Ri
e κ = kRice µ = 1

Nakagami-m κ → 0 µ = m

Gaussiana Unilateral κ → 0 µ = 0.5
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Capítulo 4

Sensoriamento do Espe
tro por

Dete
ção de Energia sob Canais em

Desvane
imento κ-µ

4.1 Dete
ção de Energia para Um Limiar de Dete
ção

Modelos 
onven
ionais 
onsideram apenas um limiar de dete
ção para realizar a dete
ção de

energia e de
idir pela presença ou ausên
ia de um sinal no 
anal de radiofrequên
ia. Como 
itado

na seção 2.3.1, duas hipóteses para esse modelo de dete
ção podem ser de�nidas:

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

H1 : y(t) = hx (t) + n(t), (4.1)

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

dário, n(t) é o ruído bran
o gaussiano aditivo (AWGN) e h é o 
oe�
iente do 
anal. Utilizando

o dete
tor de energia, ilustrado pela Figura 2.4b, o sinal na saída do integrador é usado estatis-

ti
amente para a tomada de de
isão. Este sinal Y na saída do re
eptor possui a distribuição a

seguir:

H0 : χ
2
2TW ,

H1 : χ
2
2TW (2γ), (4.2)

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

2TW (2γ) são distribuições 
hi-quadrado 
entrada

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

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

denotado por u. Caso Y seja menor que λ, 
onsidera-se que o 
anal está disponível. Caso Y seja

maior que λ, 
onsidera que há sinal primário sendo transmitido no 
anal.

A partir desse modelo de dete
ção, foram de�nidas métri
as para 
al
ular de forma 
on�ável

e e�
iente a presença de usuários primários no 
anal. Em ambientes em que não há desvane
i-

mento, o 
oe�
iente h do 
anal é determinísti
o. Logo, a probabilidade de dete
ção Pd é igual a
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probabilidade 
ondi
ional de o sinal Y estar a
ima do limiar de dete
ção, enquanto o 
anal estiver

realmente o
upado. Em outras palavras, Pd pode ser de�nida 
omo a probabilidade de o rádio


ognitivo dete
tar um 
anal 
omo o
upado e ele de fato estar sendo utilizado. Matemati
amente,

a probabilidade de dete
ção é dada por [8℄

Pd = P{Y > λ|H1} = Qu(
√

2γ,
√
λ), (4.3)

em que λ é o limiar de dete
ção previamente estipulado. A função Mar
um-Q generalizada, Qu(·, ·),
pode ser es
rita 
omo [19℄

Qu(a, b) = exp

(

−a2

2

) ∞
∑

i=0

1

i!

(

a2

2

)i Γ[i+ u, b
2

2 ]

Γ[i+ u]
. (4.4)

A 
hamada probabilidade de falso alarme, Pf , pode ser de�nida 
omo a probabilidade 
ondi
ional

de o sinal Y estar a
ima de λ, enquanto na verdade o 
anal está deso
upado. Basi
amente, Pf

é a 
han
e de o rádio dete
tar que o 
anal está 
heio quando não está. A probabilidade de falso

alarme é de�nida 
omo [8℄

Pf = P{Y > λ | H0} =
Γ(u, λ2 )

Γ(u)
, (4.5)

em que Γ(·) e Γ(·, ·) são as funções gamma 
ompleta [20℄ e in
ompleta [21℄, respe
tivamente.

Finalmente, podemos de�nir a probabilidade de perda, ou probabilidade de não dete
ção, 
omo a

probabilidade de não dete
tar um sinal quando ele está presente no 
anal, dada por

Pm = 1− Pd. (4.6)

4.1.1 In
erteza do Ruído

O limiar de dete
ção depende sensivelmente da razão sinal-ruído. Na presença de in
erteza

do ruído no 
anal, NU (Noise Un
ertainty), para valores médios de SNR muito baixos, torna-se

imprati
ável a dete
ção de usuários primários. Assumindo a presença de β dB de in
erteza na

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

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

Pd é de�nida 
omo [22℄

N =
2(C−1(Pf )− C−1(Pd))

2

(SNR − (α− 1
α
))2

, γs > γ
wall

, (4.7)

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

é o limiar da

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

energy

wall

= α2
−1
α

.

Quando a potên
ia do ruído é superestimada 
omo δ̄2s = αδ2s , a probabilidade de falso alarme pode
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ser obtido 
omo [23℄

Pf = P

{

1

δ̄2s

N
∑

i=1

x2(i) > λ̄ | H0

}

= P

{

Z

δ̄2s
> αλ̄ | H0

}

= Pf (αλ̄), (4.8)

em que Z =
∑N

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

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

Pf = P

{

Z

δ̄2s
>

λ̄

α
| H0

}

= Pf

(

λ̄

α

)

. (4.9)

Baseado nas Equações (4.3) e (4.5), per
ebe-se que tanto Pd quanto Pf são funções de
res
entes de

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

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

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

Pd,pior = P

{

Z

δ̄2s
> λ̄ | H1

}

= Qu

(

√

2γ, α
√
λ
)

. (4.10)

4.1.2 Canais em Desvane
imento

Em ambientes 
om desvane
imento, o 
oe�
iente do 
anal h é variável. Logo, as probabilidades

que dependem da hipótese H1 devem ser uma média estatísti
a sob o 
anal de desvane
imento.

Neste 
ontexto, a probabilidade de dete
ção é obtida fazendo a média entre a probabilidade 
on-

di
ional e a função densidade de probabilidade da SNR, fΓ(·), 
omo

Pd =

∫

x

Qu(
√

2γ,
√
λ)fΓ(x)dx. (4.11)

Para os 
asos em que também existe in
erteza do ruído no 
anal, a probabilidade de dete
ção

é en
ontrada substituindo (4.10) em (4.11):

Pd =

∫

γs

Qu

(

√

2γ, α
√
λ
)

fΓ(x)dx. (4.12)

4.2 Dete
ção de Energia para Dois Limiares de Dete
ção

Neste modelo de dete
ção de energia, a de
isão por H0 ou H1 será tomada baseada em dois

limiares de dete
ção, λ1 e λ2, e não apenas em um úni
o limiar, 
omo ilustra a Figura 4.1. A regra

de de
isão é modelada 
omo
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(a) Dete
tor de Energia 
om Um Limiar de De-

te
ção

(b) Dete
tor de Energia 
om Duplo Limiar de De-

te
ção

Figura 4.1: Modelo de Dete
ção de Energia

D =











H0, se Y ≤ λ1

Sem De
isão, se λ1 < Y < λ2

H1, se Y ≥ λ2

em que Y é a energia do sinal re
ebido y(t) e D é a de
isão do rádio 
ognitivo. Logo, o usuá-

rio se
undário de
ide por H0 quando a energia re
ebida for menor que λ1, de
ide por H1 se a

energia re
ebida for maior que λ2, ou não toma de
isão se o valor de energia observado estiver

entre os limiares λ1 e λ2. O desempenho do sensoriamento de espe
tro para o modelo de dois

limires pode ser investigada 
omo no modelo 
lássi
o de um limiar 
omputando as probabilidades

de dete
ção (Pd), de falso alarme (Pf ) e de perda na dete
ção (Pm), mas agora a probabilidade

de não de
isão (∆) também é in
luida na análise. Dessa forma, 
onsiderando a hipótese H0, Pd0 é

de�nida 
omo a probabilidade de de
idir pela ausên
ia do usuário primário, ∆0 é a probabilidade

de não de
isão e Pf 
omo a probabilidade de de
idir presença do usuário primário. Para ambientes

sem desvane
imento 
om AWGN, Pd0 , ∆0 e Pf são dados por [24℄

Pf (λ2) = P{Y > λ2|H0} = G

(

u,
λ2

2

)

, (4.13)

∆0 = P{λ1 < Y < λ2|H0} = Pf (λ1)− Pf (λ2), (4.14)

Pd0 = P{Y < λ1|H0} = 1−∆0 − Pf (λ2), (4.15)

em que G(a, z) = Γ(a,z)
Γ(a) é a função Gamma Regularizada [25℄. Da mesma maneira, sob a hipótese

H1, Pd1 é de�nida 
omo a probabilidade de de
idir pela presença do usuário primário, ∆1 é a

probabilidade de não de
isão e Pm é a probabilidade de de
idir pela ausên
ia do usuário primário.

Logo,

Pd1(λ2) = P{E > λ2|H1} = Qu(
√

2γ,
√

λ2), (4.16)

∆1 = P{λ1 < E < λ2|H1} = Pd1(λ1)− Pd1(λ2), (4.17)

Pm = P{E < λ1|H1} = 1−∆1 − Pd1(λ2). (4.18)

Curiosamente, fazendo λ1 = λ2, a região de não-de
isão passa a não existir e o modelo de dois

limiares se reduz ao modelo de um limiar tradi
ional.

O desempenho de um dete
tor de energia, dado um valor médio de SNR γ̄ e um produto

tempo-largura de banda u, pode ser 
ara
terizado por 
urvas ROC. Elas são uma representação

grá�
a e rela
ionam a probabilidade de perda de dete
ção 
om a probabilidade de falso alarme.

Estas 
urvas podem ser usadas para 
ara
terizar a performan
e tanto dos dete
tores de um limiar

quanto para os dete
tores baseados em dois limiares.
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4.2.1 Canais em Desvane
imento κ-µ

Como no modelo de um limiar, as probabilidades que derivam da hipótese H1 devem ser um

média estatísti
a sob o 
anal de desvane
imento. Logo,

Pd =

∫

x

Pd1fΓ(x)dx. (4.19)

Neste trabalho será analisado o desempenho do sensoriamento espe
tral sob 
anais de desvane
i-

mento κ-µ. Substituindo a função densidade de probabilidade da SNR γ dada por (3.4) em (4.19),

e após algumas simpli�
ações algébri
as, a probabilidade de dete
ção sob 
anais de desvane
imento

κ-µ pode ser derivada em sua forma exata 
omo

Pd1(λ2) =

(

µ (1 + κ)

γ̄ + µ (1 + κ)

)µ ∞
∑

i=0

1

i!

(

γ̄

γ̄ + µ (1 + κ)

)i

× Γ[i+ µ]G[i+ u, λ2

2 ]

exp[κ(1 + µ)]
1F1

[

n+ µ, µ,
κ(1 + κ)µ2

γ̄ + µ (1 + κ)

]

, (4.20)

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

também podem ser obtidas em sua forma fe
hada substituindo (4.20) em (4.17) e (4.18), respe
ti-

vamente.

As Figuras 4.2 e 4.3 mostram a 
omparação entre 
urvas ROC sob 
anais de desvane
imento

κ-µ para os esquemas de dete
ção de dois limiares e de um limiar. Assume-se que u e γ̄ são 5

e 10 dB, respe
tivamente. Para o esquema de dois limiares, a probabilidade de não-de
isão sob

hipótese H0 é dada por ∆0 = 0.01. A Figura 4.2 demonstra que aumentando o efeito de 
luster

de multiper
urso, a probabilidade de perda de dete
ção diminui para ambos os esquemas. Note

que para baixos valores de probabilidade de falso alarme, o método de dois limiares reduz bastante

a probabilidade de perda de dete
ção, e para altos valores de Pf ambos os métodos são quase


oin
identes. A Figura 4.3 demonstra que aumentando as 
omponentes dominantes de sinais sem

�o, a probabilidade de não dete
ção diminui. Para ambos os esquemas, a prin
ipal diferença está

na região de baixas probabilidades de falso alarme, em que a variação pode 
hegar a 0.4 quando

κ = 16.

4.2.1.1 Canais κ-µ 
om In
erteza do Ruído

Analogamente ao sistema de um limiar, o esquema de dois limiares também sofre 
om os efeitos

de in
erteza do ruído. Por isso, as probabilidades podem ser de�nidas 
omo

Pf = P

{

Z

δ̄2
> βλ̄2|H0

}

= G

(

u,
βλ̄2

2

)

, (4.21)

Pd1 = P

{

Z

δ̄2
> βλ̄2|H1

}

= Qu(
√

2γ, β
√

λ2). (4.22)

∆0 e Pd0 podem ser en
ontradas substituindo (4.21) em (4.14) e (4.15), respe
tivamente. ∆1 e Pm

podem ser obtidas substituindo (4.22) em (4.17) e (4.18), respe
tivamente. Para ambientes 
om
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Κ = 1

 Μ = 0.3, 1, 2, 5

Dois Limiares (desvanecimento Rayleigh)

Um Limiar (desvanecimento Κ-Μ)

Dois Limiares (desvanecimento Κ-Μ)

10-4 0.001 0.01 0.1 1
10-4

0.001
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0.1

1

P f

P
m

Figura 4.2: Comparação entre 
urvas ROC para os modelos de um e dois limiares de dete
ção

(κ = 1, γ̄ = 10 dB and u = 5).

Μ = 0, 7

Κ = 0, 3, 7, 16

Dois Limiares (desvanecimento Rayleigh)

Um Limiar (desvanecimento Κ-Μ)

Dois Limiares (desvanecimento Κ-Μ)

10-4 0.001 0.01 0.1 1
10-4
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0.1
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P
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Figura 4.3: Comparação entre 
urvas ROC para os modelos de um e dois limiares de dete
ção

(µ = 0.7, γ̄ = 10 dB and u = 5).
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Α = 3, 2, 1, 0

Dois Limiares sob Incerteza do Ruído (desvanecimento Κ-Μ)

Dois Limiares  (desvanecimento Κ-Μ)

10-4 0.001 0.01 0.1 1
10-4

0.001
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0.1

1

P f

P
m

Figura 4.4: Curvas ROC para diferentes valores de in
erteza do ruído no 
anal (κ = 1, µ = 2,

γ̄ = 10 dB and u = 5).

desvane
imento κ-µ, a probabilidade de dete
ção 
onsiderando a presença de in
erteza do ruído

pode ser en
ontrada em sua forma exata, e após simpli�
ações algébri
as, substituindo (4.22) e

(3.4) em (4.19):

Pd1 =

(

µ (1 + κ)

γ̄ + µ (1 + κ)

)µ ∞
∑

i=0

1

i!

(

γ̄

γ̄ + µ (1 + κ)

)i

× Γ[i+ µ]G[i+ u, β
2λ2

2 ]

exp[κ(1 + µ)]
1F1

[

n+ µ, µ,
κ(1 + κ)µ2

γ̄ + µ (1 + κ)

]

, (4.23)

∆1 e Pm podem ser obtidas em suas formas exatas também substituindo (4.23) em (4.17) and

(4.18), respe
tivamente.

A Figura 4.4 ilustra o 
omportamento das 
urvas ROC quando 
onsideramos um 
anal κ-µ

sob diferentes valores de in
erteza do ruído. Como pode ser observado, as 
urvas são deslo
adas

para 
ima a medida que α aumenta. Isto demonstra que a in
erteza do ruído diminui a 
apa
idade

de dete
ção do sistema, pois as probabilidades indesejadas de falso alarme e de não dete
ção

aumentam. Para Pf = 0.2, por exemplo, a probabilidade de perda na dete
ção quando α = 0 é de

0.11, e para α = 3 este valor 
hega a 0.47.

A Figura 4.5 ilustra a 
omparação entre as 
urvas ROC sob 
anais de desvane
imento κ-µ e

in
erteza do ruído para os esquemas de dois limiares e um limiar de dete
ção. u e γ̄ são 5 e 10

dB, respe
tivamente. Para o esquema de dois limiares, ∆0 = 0.01. Note que aumentando o efeito

de 
lusters de multiper
urso, µ, a probabillide de perda de dete
ção é reduzida para ambos os

esquemas. Também é possível observar que para baixos valores de probabilidade de falso alarme
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Um Limiar (desvanecimento Κ-Μ)

Dois Limiares (desvanecimento Κ-Μ)

Α = 0 dB

Α = 5 dB

Μ = 1, 5
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Figura 4.5: Comparação entre 
urvas ROC para o modelo de um limiar e dois limiares em 
anais

κ-µ sob in
erteza do ruído (κ = 1, γ̄ = 10 dB e u = 5).

e quando a in
erteza do ruído é zero, a variação entre o método de úni
o limiar e de dois limiares

pode 
hegar a 0.4. Quando a in
erteza do ruído aumenta, esta variação reduz para 0.1, o que ainda

é um desvio 
onsiderável. Para valores medianos de Pf , a diferença entre os modelos é quase a

mesma, 
onsiderando a presença ou ausên
ia de in
erteza do ruído. Finalmente, para altos valores

de probabilidade de falso alarme, os esquemas 
omparados tornam-se similares.

4.2.1.2 Canais κ-µ 
om In
erteza do Ruído e Diversidade

Canais 
om desvane
imento introduzem grande penalidade na performan
e de sistemas de 
o-

muni
ações sem �o. A diversidade é um método poderoso para reduzir os efeitos do desvane
imento

e melhorar a 
apa
idade de re
epção. O 
on
eito bási
o de diversidade baseia-se em uma re
epção


om diversas versões do mesmo sinal transmitido, em que 
ada versão é re
ebida através de um


anal distinto, 
omo ilustrado na Figura 4.6 [7℄. Em 
ada 
anal o desvane
imento é independente,

então a 
han
e de desvane
imento profundo e perda de 
omuni
ação é reduzida. Cada 
anal ilus-

trado na �gura é 
hamado de ramo, e a saída dos 
anais são pro
essadas pelo 
ombinador de

diversidade e en
aminhadas para um demodulador. Neste trabalho, são analisadas duas té
ni
as

de 
ombinação: Combinação por Seleção (SC, do inglês Sele
tion Combining e Combinação de

Razão Máxima (MRC, do inglês Maximal Ratio Combining).

Combinação por Seleção Considerando a té
ni
a de Combinação por Seleção, o 
ombinador

de diversidade es
olhe o ramo que possui a saída de maior SNR. Se todos os ramos tem a mesma
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Figura 4.6: Esquema genéri
o de diversidade [7℄.

potên
ia de ruído, a amplitude da saída do 
ombinador é simplesmente a magnitude do sinal mais

forte. A SNR instantânea γl, então, é dada por

γ = max(γ1, γ2, ..., γL), (4.24)

em que γl =
Eb

N0
α2
l , l = 1, 2, ..., L e αl é a amplitude do desvane
imento. Assumindo que os sinais de

entrada são estatisti
amente independentes e identi
amente distribuídos, e que o 
anal está sob um

desvane
imento modelado pela distribuição κ-µ, podemos en
ontrar a CDF na saída do re
eptor

SC 
omo o produto de CDFs da κ-µ de todas as L SNRs. Logo,

FΓ(γ) =

[

1−Qu

(

√

2κµ,

√

2µ(1 + κ)
γ

γ̄

)]L

. (4.25)

Podemos obter a PDF na saída do re
eptor SC diferen
iando FΓ(γ) em gamma. Então

fSCγ (γ) =
L

γ
exp

[

−
(

κ+ (1 + κ)
γ

γ̄

)

µ

](

µ(1 + κ)
γ

γ̄

)µ

×

0F1

[

µ, κ(1 + κ)µ2 γ

γ̄

]

Qµ

[

√

2κµ,

√

2µ(1 + κ)
γ

γ̄

]L−1

. (4.26)

Substituindo (4.22) e (4.26) em (4.19), a probabilidade de dete
ção é obtida 
onsiderando um 
anal

κ-µ sob in
erteza do ruído e a té
ni
a de diversidade Combinação por Seleção.

A Figura 4.7 apresenta a 
urva ROC sob 
anais 
om desvane
imento κ-µ 
om a té
ni
a de

diversidade SC implementada para diferentes números de ramos. A in
erteza do ruído 
onsiderada

é de 0.5 dB. Observe que a medida que a quantidade de ramos aumenta, a probabilidade de perda

de dete
ção e a probabilidade de falso alarme são reduzidas. Isto signi�
a que as probabilida-

des indesejadas diminuem e é mais provável que o dete
tor tome a de
isão 
orreta, melhorando a

performan
e do sistema. Note também que a in
erteza do ruído tem um impa
to negativo na 
apa-


idade de dete
ção, aumentando a probabilidade de perda em aproximadamente 0.1, 
onsiderando

número de ramos iguais.
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L = 1, 2, 3

Dois Limiares (desvanecimento Κ-Μ)

Dois Limiares sob Incerteza do Ruído (desvanecimento Κ-Μ e Α = 0.5dB)
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Figura 4.7: Curva ROC sob 
anais em desvane
imento κ-µ para diferentes números de ramos na

té
ni
a SC (κ = 1.5, µ = 1.75, α = 0.5 e u = 5).

Combinação de Razão Máxima Na té
ni
a Combinação de Razão Máxima, a saída do 
om-

binador é uma soma ponderada de todos os ramos de entrada. Os pesos para 
ada ramo são

propor
ionais a sua SNR, ou seja, ramos 
om baixas SNRs re
ebem pesos menores e ramos 
om

SNRs altas re
ebem pesos maiores. Es
olhendo diferentes pesos para os ramos é possível maxi-

mizar a saída no 
ombinador. Assim, a SNR instantânea na saída do 
ombinador 
om L ramos

será

γMRC =
L
∑

i=1

γi, (4.27)

em que γi é a SNR instantânea do enésimo ramo do re
eptor MRC. Utilizando a função geradora

de momento (MGF, do inglês Moment Generation Fun
tion), é possível en
ontrar a PDF da SNR

da distribuição κ-µ na saída do 
ombinador MRC

fγ(γ) =
Lµ(κ+ 1)

Lµ+1

2 γ
Lµ−1

2

κ
Lµ−1

2 exp[κµL](Lγ̄)
Lµ+1

2

exp

[

− µ(κ+ 1)γ

γ̄

]

I
Lµ−1

[

2µ

√

Lκ(κ+ 1)γ

γ̄

]

. (4.28)

Substituindo (4.22) e (4.28) em (4.19), a probabilidade de dete
ção é obtida 
onsiderando um 
anal

κ-µ sob in
erteza do ruído e a té
ni
a de diversidade Maximal Ratio Combining.

A Figura 4.8 apresenta 
urvas ROC sob 
anais 
om desvane
imento κ-µ para a té
ni
a de

diversidade MRC implementada 
onsiderando diferentes números de ramos. A in
erteza do ruído

é de 1 dB. Está té
ni
a apresenta 
omportamento semelhante ao apresentado pela té
ni
a SC:

quanto maior a quantidade de ramos de diversidade, menor são as probabilidade de não dete
ção

e de falso alarme. Entretanto, para a diversidade MRC, a medida que o número de ramos 
res
e,
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Dois Limiares (desvanecimento Κ-Μ )

Dois Limiares sob Incerteza do Ruído (desvanecimento Κ-Μ e Α = 1dB)

L = 1, 2, 3
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Figura 4.8: Curva ROC sob 
anais em desvane
imento κ-µ para diferentes números de ramos na

té
ni
a MRC (κ = 1.5, µ = 1.75, α = 1 and u = 5).

a diferença entre as 
urvas também aumenta. Por exemplo, a diferença entre as probabilidades

de não dete
ção para baixos valores de Pf quando L = 1 e L = 2 
hega a 0.32. A in
erteza do

ruído também apresenta impa
to negativo na 
apa
idade de dete
ção, mas 
om 
ombinação de

diversidade implementada é possível driblar este problema e o impa
to é bastante reduzido.

Comparação entre SC e MRC A Figura 4.9 exibe a probabilidade de dete
ção versus a SNR

média para os dois esquemas de diversidade. Comparando a performan
e das té
ni
as 
onsideradas,

note que a Combinação de Máxima Razão apresenta um desempenho 
onsideravelmente melhor

que a Combinação por Seleção. Por exemplo, sem in
erteza no 
anal, quando L = 2 e γ̄ = -

1 dB, a probabilidade de dete
ção para o esquema SC é de 0.05, enquanto que para o esquema

MRC esta probabilidade aumenta para 0.1. Isto signi�
a que para este valor de SNR o sistema

tem o dobro de 
han
es de de
idir 
orretamente utilizando a diversidade MRC. Considerando a

presença de 2 dB de in
erteza do ruído, o desempenho da dete
ção é prejudi
ado se 
omparando as

mesmas té
ni
as de diversidade. Entretanto, para γ̄ = 7, o esquema MRC em 
anais 
om in
erteza

apresenta desempenho semelhante ao esquema SC sem in
erteza.

4.2.2 Flexibilidade e Ex
elentes Ajustes do Modelo de Dois Limiares

O sensoriamento do espe
tro baseado em dete
ção de energia 
om dois limiares de dete
ção é

um modelo que apresenta 
erta �exibilidade se 
omparado ao modelo de um limiar. Considerando

que λ é o valor de energia para o método de um limiar, e λ1 e λ2 (λ1 < λ2) são os valores de
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Diversidade MRC 

Diversidade SC 

Incerteza do Ruído (Α = 2 dB)
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Figura 4.9: Comparação entre a 
apa
idade de dete
ção para as té
ni
as de diversidade MRC e

SC (κ = 1.5, µ = 1.75, α = 2 dB e u = 2).

energia para a té
ni
a de dois limiares, existem algumas possibilidade de es
olha de valores que

in�uen
iam diretamente na performan
e da dete
ção.

A Figura 4.10 ilustra a probabilidade de dete
ção Pd1 sob desvane
imento κ-µ versus a SNR

média para diferentes valores de λ1 e λ2. A 
urva para o modelo de um limiar também é apre-

sentada para 
omparação. λ é obtido fazendo Pf = 0.01. Note que para valores de SNR altos,

a probabilidade de dete
ção é alta e semalhante para todos os 
asos. A diferença prin
ipal está

nos 
asos que envolvem baixa relação sinal ruído, que é o 
enário 
ríti
o para as 
omuni
ações na

práti
a. Quando λ2 é maior que λ e λ1 é menor que λ, observamos que a probabilidade de dete
ção

diminui em 
omparação 
om o modelo de um limiar, porque a região da probabilidade de dete
ção

é reduzida. Quanto maior é o valor de λ2, menor é a probabilidade de dete
ção. Quando λ1 e λ2

são ambos menores que λ, a probabilidade de dete
ção é maior se 
omparada 
om o método de

limiar úni
o.

A Figura 4.11 apresenta a probabilidade de dete
ção Pd1 sob desvane
imento κ-µ versus a SNR

média para diferentes valores de limiares, agora 
onsiderando 
enários 
om in
erteza do ruído α.

As 
urvas para o dete
tor de um limiar também são plotadas para 
omparação. Note que quando a

in
erteza do ruído aumenta as 
urvas são deslo
adas para baixo, o que signi�
a que a 
apa
idade de

dete
ção é reduzida. Apesar disso, o 
omportamento do grupo de 
urvas 
onsiderando a in
erteza

do ruído é o mesmo des
rito na análise da Figura 4.10 anterior.

As Figuras 4.12 e 4.13 apresentam uma avaliação da performan
e do sensoriamento espe
tral

baseado em medidas de 
ampo de sinais primários de sistemas UMTS (Universal Mobile Tele-
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Λ  = 0.95Λ, 0.9Λ, 0.8Λ, 0.6Λ
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Figura 4.10: Pd vs. γ̄[dB] sob 
anais em desvane
imento κ-µ para diferentes valores de λ2 (κ = 2,

µ = 1, Pf = 0.01 e u = 5).
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Figura 4.11: Pd vs. γ̄[dB] sob 
anais em desvane
imento κ-µ e in
erteza do ruído para diferentes

valores de λ2 (κ = 1,µ = 2, Pf = 0.01 e u = 5).
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Um Limiar (desvanecimento Κ-Μ)

Dois Limiares (desvanecimento Κ-Μ) 

Dois Limiares (desvanecimento Rayleigh)
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Figura 4.12: Pd vs. γ̄[dB] ajustados a dados experimentais 
om esquema de dois limiares modelados

por 
anais em desvane
imento κ-µ (κ = 10, µ = 1.3, u = 0.03 e Pf = 0.1). Distribuição de Rayleigh

e método de um limiar de dete
ção são plotadas para 
omparação.


ommuni
ations System). A plataforma de medição foi instalada no topo de um prédio na parte

urbana de Bar
elona 
om linha de visada direta para diversos transmissores lo
alizados a algumas

dezenas ou 
entenas de metros da antena e sem obstá
ulos na propagação. O sistema de medição

foi habilitado para 
apturar e�
ientemente os sinais desejados sob 
ondições de alta SNR [26℄.

Com o objetivo de investigar o esquema de dois limiares 
onsiderando 
anais κ-µ, os parâmetros

físi
os foram es
olhidos para melhor se adaptar a 
urva práti
a de sinais primários em UMTS. λ

foi obtido fazendo Pf = 0.1 Para a Figura 4.12, em que não 
onsidera-se a presença de in
erteza

do ruído, κ = 10, µ = 1.3, u = 0.03, e λ2 = 10λ. Estes valores de parâmetros indi
am a pre-

dominân
ia de 
omponentes dominantes 
om pou
os 
lusters de multiper
urso. Na Figura 4.13,


onsiderando a presença de in
erteza do ruído, utiliza-se κ = 2, µ = 6, u = 0.045, α = 6 e λ2 =

1.05λ. Neste 
aso, 
onsidera-se mais 
lusters de multiper
urso e menos 
omponentes dominantes.

Podemos per
eber que adaptando 
orretamente os parâmetros de interesse, tanto para o 
enário

sem in
erteza do ruído quanto para o 
enário 
om NU, é possível 
onseguir que o modelo se en
aixe

bem a 
urva práti
a, prin
ipalmente nas regiões de SNR muito baixas ou muito altas. Além disso,

é possível per
eber a �exibilidade na performan
e do modelo proposto se 
omparado a distribuição

de Rayleigh.
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Dois Limiares (desvanecimento Κ-Μ e Α = 0 dB)

Dois Limiares (desvanecimento Κ-Μ e Α = 6 dB) 

Dois Limiares (desvanecimento Rayleigh e Α = 6 dB)
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Figura 4.13: Pd vs. γ̄[dB] ajustados a dados experimentais 
om esquema de dois limiares modelados

por 
anais em desvane
imento κ-µ (κ = 2, µ = 6, u = 0.045 e Pf = 0.1). Distribuição de Rayleigh

é plotada para 
omparação.
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Capítulo 5

Capa
idade Global de Dete
ção

5.1 Área sob a 
urva ROC para Dete
ção de Energia de Um Limiar

Curvas ROC são uma forma de medição 
onhe
ida para análise de performan
e de dete
tores

de energia. Embora elas sejam 
apazes de 
ara
terizar 
ompletamente o desempenho do dete
tor,

pode ser difí
il realizar 
omparações entre diferentes dete
tores se as 
urvas ROC se 
ruzarem.

Neste 
ontexto, a área sob a 
urva ROC (AUC) surge 
omo uma forma de 
apa
idade de dete
ção

global do sistema. Ela fa
ilita a visualizar 
om mais 
lareza a performan
e dos dete
tores em

relação a diversos parâmetros do sistema, 
omo número de amostras, erro de estimação do 
anal,

parâmetros de desvane
imento de multiper
urso, quantidade de ramos de diversidade e 
orrelação

do 
anal. A AUC é a probabilidade de que tomar a de
isão 
erta no dete
tor é mais provável

do que tomar a de
isão in
orreta [27℄. Esta medida varia de 0.5 a 1, 
res
endo a medida que a

performan
e do sistema melhora. É interessante notar que um úni
o ponto em uma 
urva AUC

representa uma 
urva ROC inteira para uma dada relação sinal-ruído de um 
anal. Para uma


urva ROC, a área sob a 
urva pode ser expressa em termos do valor da SNR instantânea γ 
omo

[28℄

A(γ) =

∫ 1

0
Pd(γ, λ) dPf (λ). (5.1)

Como Pf quanto Pd estão em função de λ, utiliza-se o método de média de limiar [29℄ para

resolver a área sob a 
urva. Como Pf varia de 0 até 1 na medida que λ varia de ∞ para 0, pode-se

realizar a mudança variável da integral e agora a AUC pode ser es
rita 
omo

A(γ) = −
∫

∞

0
Pd(γ, λ)

∂Pf (λ)

∂λ
dλ, (5.2)

Sabendo que Pf =
Γ(u,λ

2
)

Γ(u) , realizamos a diferen
iação

∂Pf (λ)

∂λ
= −exp[−λ

2 ]λ
u−1

2uΓ(u)
. (5.3)

A AUC média (

¯AUC) sob 
anais em desvane
imento pode ser obtida fazendo uma média da
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Equação (5.2) 
om a função densidade de probabilidade da SNR do 
anal f(γ). Assim

Ā(γ) =

∫

∞

0
A(γ)fγ(γ) dγ. (5.4)

5.2 Área sob a 
urva ROC para Dete
ção de Energia de Dois Li-

miares

Analogamente ao desenvolvido para o dete
tor de úni
o limiar, para o dete
tor de dois limiares

a 
urva ROC depende de Pd1 e Pf . Logo, a AUC para dois limiares de energia pode ser expressa

em termos da SNR instantânea γ 
omo

A(γ) =

∫ 1

0
Pd1(γ, λ2)dPf (λ2). (5.5)

Utilizando o método de média de limiar, 
omo tanto Pd1 quanto Pf são funções de λ2 no método

de dois limiares proposto, então a AUC pode ser rees
rita 
omo

A(γ) = −
∫

∞

λ2

P̄d1(γ, λ2)
∂Pf (λ2)

∂λ2
dλ2. (5.6)

Seguindo os mesmos passos anteriores, de 4.13 pode-se es
rever

∂Pf (λ2)

∂λ2
= −e−

λ2
2 λu−1

2

2uΓ(u)
, (5.7)

e substituindo (4.22) e (5.7) em (5.6), a AUC 
om in
erteza do ruído é obtida em sua forma exata


omo

A(γ) =
e−γαu

2uΓ(u)

∞
∑

n=0

λ2γ
n

n!Γ(n+ u)
×

∞
∑

k=1

2k−1
∑

m=1

2−k(−1)m+1e−αλ2m2−k−1
(

λ2m2−k
)u−1

×

Γ
(

n+ u,mα22−k−1λ2

)

. (5.8)

A AUC média (Ā) pode ser en
ontrada fazendo a média de (5.8) sob a PDF da SNR de 
anais

de desvane
imento generalizados. Logo,

Ā(γ) =

∫

∞

λ2

A(γ)fγ(γ)dγ. (5.9)

5.2.1 AUC em Canais em Desvane
imento κ-µ

Podemos ver pela de�nição de AUC para dete
tores baseados em dois limiares que a integração

não possui o limite inferior zero. Como λ1 < λ2 e λ1 6= λ2 (
aso 
ontrário o modelo se reduz

para o de úni
o limiar), a diferença entre os limiares é determinada, neste trabalho, pelo valor

da probabilidade de não de
isão ∆0. Logo, o resultado da AUC depende diretamente do valor
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Um Limiar (desvanecimento Κ-Μ)

Dois Limiares (desvanecimento Κ-Μ)
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Figura 5.1: Comparação entre área sob a 
urva ROC para os modelos de um limiar e dois limiares

em 
anais em desvane
imento κ-µ variando ∆0 (µ = 5, κ = 2, γ̄ = 10 dB e u = 5).

es
olhido para essa variável. A Figura 5.1 demonstra a in�uên
ia que a es
olha do valor de ∆0

tem na 
apa
idade global de dete
ção, 
omparando o modelo de dois limiares 
om o modelo de um

limiar. Podemos ver que quanto maior a probabilidade de não de
isão, menor é a 
apa
idade de

dete
ção global do sistema. Isto demonstra a importân
ia da es
olha dos limiares para maximizar

o desempenho do dete
tor. Se os limiares forem es
olhidos 
om uma variação muito grande entre

eles, a probabilidade de não dete
ção será grande, o que resulta em um sistema pou
o e�
iente.

Se os limiares forem es
olhidos muito próximos, o desempenho do sistema de aproxima 
ada vez

mais do modelo tradi
ional, o que ex
lui a faixa de indeterminação de sistemas reais.

É importante observar que quando foram analisadas as 
urvas ROC no 
apítulo anterior,

mostrou-se que o desempenho do dete
tor de dois limiares é superior ao desempenho do dete
-

tor de um limiar. Apesar de a área sob a 
urva ROC ser menor para o 
aso de dois limiares,


ara
terizando um desempenho inferior, isto não é uma verdade absoluta. Como para o modelo

de dois limiares existem outras probabilidades a serem 
onsideradas, a probabilidade de dete
ção

é reduzida a 
usto de se melhorarem as probabilidades de falso alarme e de perda na dete
ção,

minimizando o erro na de
isão e deixando o sistema mais realista.

5.2.1.1 AUC em Canais κ-µ 
om In
erteza do Ruído

As Figuras 5.3 e 5.2 mostram a área sob a 
urva ROC 
onsiderando 
anais em desvane
imento

κ-µ e in
erteza do ruído. A Figura 5.2 ilustra o efeito dos 
lusters de multiper
urso na 
apa
idade
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 Μ = 0.5, 1, 2, 5, 10

AUC sob desvanecimento Κ-Μ

AUC sob desvanecimento Κ-Μ e incerteza do ruído
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Figura 5.2: Área sob a 
urva ROC sob 
anais em desvane
imento κ-µ e in
erteza do ruído variando

µ(κ = 1, γ̄ = 10 dB, u = 1 e α = 1 dB).

total de dete
ção, e quanto menor é o seu valor, pior é a performan
e na dete
ção. Da mesma

forma, a Figura 5.3 demonstra o efeito das 
omponentes dominantes na 
apa
idade de dete
ção

do sistema. Para valores de SNR abaixo de -4 dB, prati
amente não existe diferen
iação entre o

desempenho global quando se varia os parâmetros µ e κ. Ao aumentamos o valor de γ, o efeito

destes parâmetros é visivelmente importante. Como pode ser observado, valores maiores de κ

na Figura 5.3 impli
am em um melhor desempenho do dete
tor. Na Figura 5.2, para valores de

SNR altos, por exemplo 7 dB, a diferença entre os valores de AUC para µ = 0.5 e µ = 10 
hega

a 0.12. Levando em 
onsideração a in
erteza do ruído, em ambas as �guras pode-se per
eber

que a 
apa
idade de dete
ção global é piorada e torna-se insatisfatória quando temos γ < −5dB.

Entretanto, quando a SNR atinge o valor de 2 dB, o desempenho da AUC quando 
onsideramos a

in
erteza do ruído para valores altos dos parâmetros físi
os 
omeça a superar a AUC sem in
erteza

no 
anal para baixos valores destes mesmos parâmetros. Considerando γ = 10, a variação entre a


urva tra
ejada para µ = 10 e a 
urva 
heia para µ = 0.5 
hega a 0.1, o que signi�
a que o sistema

tem dez por
ento a mais de 
han
e de tomar a de
isão 
orreta no dete
tor.

5.2.1.2 AUC em Canais κ-µ 
om In
erteza do Ruído e Diversidade

Combinação por Seleção A Figura 5.4 exibe a performan
e global do dete
tor de energia

baseado em dois limiares de dete
ção sob 
anais modelados pela distribuição κ-µ, utilizando a

té
ni
a de diversidade SC e sob in
erteza do ruído de 1 dB. É possível observar que ao aumentar a

quantidade de ramos de diversidade, a 
apa
idade de dete
ção é amplamente melhorada. Quanto
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 Κ = 0.7, 1, 3, 7, 10

AUC sob desvanecimento Κ-Μ

AUC sob desvanecimento Κ-Μ e incerteza do ruído
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Figura 5.3: Área sob a 
urva ROC sob 
anais 
om desvane
imento κ-µ e in
erteza do ruído variando

κ(µ = 0.5, γ̄ = 10 dB, u = 1 e α = 1 dB).

maior o valor de L, maior a probabilidade de o dete
tor tomar a de
isão 
orreta. Como exemplo,

es
olhemos o valor γ = 5 dB: sem diversidade (ou seja, L = 1), o valor da AUC é 0.75, enquanto

que para L = 3 este valor sobe para 0.84. Quando 
onsideramos a in
erteza no 
anal, o desempenho

é bastante prejudi
ado, porém utilizando té
ni
as de diversidade este efeito pode ser 
ompensado.

Considerando L = 4, mesmo 
om 1 dB de in
erteza do ruído, o desempenho é melhor do que o

observado para L = 1 e L = 2 sem in
erteza a partir de valores de SNR a
ima de 5 dB e 8 dB,

respe
tivamente.

Combinação de Razão Máxima A Figura 5.5 mostra a 
apa
idade de dete
ção para o esquema

de dois limiares sob 
anais de desvane
imento κ-µ utilizando a té
ni
a de diversidade MRC e sob

in
erteza do ruído. Assim 
omo na té
ni
a SC exibida anteriormente, o aumento na quantidade

de ramos tem impa
to signi�
ativo na melhoria da 
apa
idade de dete
ção do sistema. Quando

γ = 1 dB, a diferença entre os valores de AUC para L = 2 e L = 4 
hega a 0.13. Observando agora

o 
omportamento 
om 1 dB de in
erteza do ruído, é possível per
eber que para todos os valores de

L > 1 em algum momento as 
urvas superam o desempenho sem diversidade, mesmo 
om nenhum

grau de in
erteza: para L = 2, isto a
onte
e quando γ = 3 dB; para L = 3, quando γ = −1 dB; e

para L = 4, para γ = −3.5 dB.

Comparação entre SC e MRC A Figura 5.6 exibe a 
omparação entre as té
ni
as de diver-

sidade MRC e SC para dete
ção baseada em dois limiares em 
anais de desvane
imento κ-µ e sob
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AUC sob desvanecimento Κ-Μ

AUC sob desvanecimento Κ-Μ e incerteza do ruído

L = 1, 2, 3, 4

-10 -5 0 5 10
0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.

Γ

A
U

C

Figura 5.4: Área sob a 
urva ROC sob 
anais em desvane
imento κ-µ e in
erteza do ruído imple-

mentando a té
ni
a de diversidade SC (µ = 1.75, κ = 1.5, α = 1 dB e u = 5).

AUC sob desvanecimento Κ-Μ

AUC sob desvanecimento Κ-Μ e incerteza do ruído
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Figura 5.5: Área sob a 
urva ROC sob 
anais em desvane
imento κ-µ e in
erteza do ruído imple-

mentando a té
ni
a de diversidade MRC (µ = 1.75, κ = 1.5, α = 1 dB e u = 5).
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AUC para Dois Limiares

AUC para Dois Limiares sob Incerteza do Ruído

SC, MRC
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Figura 5.6: Comparação entre área sob a 
urva ROC sob 
anais em desvane
imento κ-µ e in
erteza

do ruído implementando as té
ni
as de diversidade SC e MRC(µ = 1.75, κ = 1.5, α = 2 dB, L =

2 e u = 2).

in
erteza do ruído. Os parâmetros variáveis são iguais para os dois 
asos. É possível veri�
ar não

só pela Figura 5.6 
omo também pela 
omparação entre as Figuras 5.4 e 5.5 que o desempenho da

té
ni
a MRC é muito superior a té
ni
a SC. Considerando γ = 5 dB, por exemplo, a diversidade

SC possui valor de AUC = 0.81 enquanto que para a diversidade MRC este valor é de AUC = 0.92.

Agora 
onsiderando o 
enário 
om grau de in
erteza, a 
apa
idade de dete
ção global do sistema

é reduzida se 
omparada a ausên
ia de in
erteza para ambos os esquemas, prin
ipalmente para

valores de SNR baixos. Abaixo de 0 dB de razão sinal ruído, a té
ni
a SC não tem o desempenho

melhor que o lançamento de uma moeda na presença de in
erteza no 
anal; isso a
onte
e para o

esquema MRC quando γ = −2 dB aproximadamente. Também pode ser per
ebido que mesmo


om 2 dB de in
erteza, para γ > 5 dB, a té
ni
a MRC ainda supera o desempenho da SC.
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Capítulo 6

Con
lusões

Este trabalho pro
urou apresentar uma análise do desempenho em redes de rádio 
ognitivo do

sensoriamento espe
tral baseado em dete
ção de energia 
om dois limiares de dete
ção, além de

realizar algumas 
omparações 
om o modelo tradi
ional de dete
ção baseado em um úni
o limiar

de energia. Neste 
ontexto, foi utilizada uma distribuição de desvane
imento �exível para modelar

os 
anais: a distribuição κ-µ, apresentada em [13℄.

A distribuição κ-µ é 
onsiderada um modelo generalizado de desvane
imento por se adequar a

diferentes 
enários. Seus parâmetros físi
os podem ser determinados de forma a modelarem 
anais

de Rayleigh, Ri
e, Nakagami-m e Gaussiana Unilateral, modelos tradi
ionalmente 
onhe
idos.

Logo, es
olhendo adequadamente os valores de κ e µ, a distribuição teóri
a pode melhor ajustar-se

a medidas experimentais.

O estudo ini
ial foi realizado de forma a obter 
ara
terísti
as de sensoriamento sob o efeito de

desvane
imento. Para isso, foram utilizadas as 
urvas ROC e foram simuladas variações nos prin
i-

pais parâmetros do modelo. Investigou-se não só o efeito da quantidade de 
lusters multiper
urso

nas 
ara
terísti
as de dete
ção do sistema, 
omo também a in�uên
ia da razão entre a potên
ia

total das 
omponentes dominantes e a potên
ia total das 
omponentes espalhadas. Demonstrou-se

também o efeito que a in
erteza na estimação da potên
ia do ruído no 
anal tem sobre 
apa
i-

dade de dete
ção. Para estes 
enários, foram realizadas análises e 
omparações entre o sistema

de dois limiares proposto e o sistema de dete
ção de energia para um limiar de dete
ção. Além

disso, também 
onsiderando os 
enários 
itados, em que há desvane
imento e in
erteza do ruído,

foram introduzidas duas té
ni
as de diversidade, Combinação por Seleção e Combinação de Razão

Máxima. Estas té
ni
as foram estudadas e demonstrou-se as vantagens de sua utilização, prin
i-

palmente para maiores quantidades de ramos espa
iais. Finalmente, investigou-se a �exibilidade

do modelo de dois limiares quando variamos o valor do limiar superior λ2 em 
omparação 
om o

limiar úni
o λ e quando 
omparamos as 
urvas téori
as 
om dados experimentais para diferentes


enários e valores de parâmetros físi
os.

Posteriomente, foi abordada uma métri
a diferente para análise de desempenho de sensoria-

mento espe
tral em rádios 
ognitivos. Nesta parte do estudo, foi utilizada a área sob as 
urvas ROC

(AUC), que pode 
ara
terizar 
ompletamente a 
apa
idade de um dete
tor e ajudar a na 
ompara-
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ção entre desempenhos de dete
tores diferentes. A partir dessa métri
a, analisou-se a 
apa
idade

geral de dete
ção sob 
anais de desvane
imento κ-µ para diferentes valores de probabilidade de

não de
isão ∆0 e 
omparou-se 
om a 
apa
idade de dete
ção para o modelo de um limiar. Em

seguida, foram simuladas e analisadas AUCs 
onsiderando diferentes valores dos parâmetros físi
os

da distribuição de desvane
imento e 
onsiderando in
erteza do ruído no 
anal. Finalmente, foram

implementadas as té
ni
as de diversidade SC e MRC, além de 
omparadas as suas performan
es.

6.1 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, propõe-se estudar redes de rádio 
ognitivo utilizando sensoriamento do

espe
tro baseada em dete
ção de energia 
om duplo limiar para outros 
enários de interesse.

• Realizar a 
ara
terização a partir de 
anais em desvane
imento utilizando a distribuição η-µ,

de forma a levar em 
onsideração variações de pequena es
ala do sinal em uma 
ondição sem

linha de visada;

• Realizar a 
ara
terização a partir de 
anais em desvane
imento utilizando a distribuição α-µ,

de forma a investigar as não-linearidades do meio;

• Realizar a 
ara
terização a partir de 
anais em desvane
imento TWDP (do inglês two waves

with di�used power) para sistemas 5G;

• Implementar outras diferentes té
ni
as de diversidade espa
ial, 
omo Square-Law Combining ;

• Modelar e analisar o sensoriamento espe
tral 
ooperativo 
onsiderando as distribuições su-

geridas para 
anais em desvane
imento.
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