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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo estudar e investigar sistemas radio cognitivos operando por meio
de sensoriamento do espectro utilizando deteccao de energia baseada em dois limiares de deteccao
em canais de desvanecimento x-p. Neste contexto, sao obtidas formulacoes e analisada a capaci-
dade do sistema proposto. Para isso, utilizam-se duas métricas: curvas ROC (do inglés, Receiver
Operating Characteristics e AUC (do inglés, area under the ROC curve). Nas curvas ROC é
possivel investigar a probabilidade de nao detecgao (P, do inglés missing probability) versus a
probabilidade de falso alarme (Pj, do inglés false-alarm probability). Nesta dissertacdo, curvas
ROC sao obtidas para diferentes valores dos parametros fisicos da distribui¢ao k-, considerando
os modelos de um limiar de detecgao e dois limiares de deteccao por energia, e estas curvas sao
comparadas para demonstrar o efeito de ambos os esquemas. Além disso, é analisado o impacto
da incerteza na estimacao da poténcia do ruido e o impacto da implementacao de técnicas de
diversidade espacial na performance do detector de dois limiares. Para os cendrios de deteccao por
dois limiares de energia, anédlises numéricas e medi¢oes de campo sao utilizadas para demonstrar a
flexibilidade do modelo proposto sob ambientes de desvanecimento x-p e incerteza no ruido. Para
a métrica da area sob as Curvas ROC, diferentes cenérios considerando desvanecimento, incerteza
do ruido e diversidade sao investigados, de forma a demonstrar a capacidade global de deteccao

do sistema.

ABSTRACT

This work’s objective is to study the double threshold spectrum-sensing energy detection model
for k-p fading channels. Theoretical formulas will be obtained and help to analyse the channel’s
capability behaviour for the proposed model. In order to do that, the ROC (Receiver Operating
Characteristics) curve will be explained and the AUC (Area Under the ROC Curve) will be used
as a way of measuring the performance of the system. In the ROC curve, it is possible to obtain
the probability of miss detection (F,,) versus the probability of false alarm (Py). Physical parame-
ters are set using the s-p distribution to generate different ROC curves for the single and double
threshold models. Then, the graphics are compare so that both models characteristics and per-
formance are better explained. Also, the uncertainty on the noise power estimation and diversity
techniques are analysed when using the double threshold model. Different scenarios considering
noise uncertainty and diversity are investigated. Theoretical simulations are performed to better
compare the ROC curves for these different scenarios using the single and double threshold models

and considering fading.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Comunicacoes moveis é um segmento que estd em grande destaque devido ao seu crescimento
extremamente elevado. O aumento do ntimero de dispositivos que acessam redes sem fio, como
celulares, tablets e laptops, € um dos principais fatores que contribuem para o incremento do trafego
de dados. No ano de 2013, a estimativa da quantidade de dispositivos moveis ao redor do mundo
era de 6,9 bilhoes, e em 2014 este valor subiu para 7,4 bilhoes - um crescumento de quase meio
bilhao de unidades [1]. A Figura 1.1 ilustra a expectativa de crescimento de dispositivos e conexdes
moveis no mundo. Com novos padroes de sistemas sem fio, surge a necessidade de suprir a demanda

por espectro de frequéncias, um recurso essencial e limitado para tais servicos.

® Qutros Dispositivos Moveis [0,25,0,23) ® Tablets {1%,3%) “ 9% CAGR 2014-2019
12 ®laptops(3%;23%) B M2 [136;3%) 2

® SmartPhones [29%,40%) m Celulares (exceto smartphones)
(6136;275)
10
8
Dispositivos g
(bilhdes)
4
2
0 i

2014 2015 2016 2017 2018 2019

Figura 1.1: Expectativa de crescimento de dispositivos e conexdes moveis no mundo. [1]

O espectro eletromagnetico é um recurso controlado pelo governo ou autoridade regulatoria de
cada pais. Entretanto, antes de cada governo atribuir espectro para seus operadores, cada faixa de
frequéncia é alocada para um servigo maével por um érgao regulador global. O resposavel por essa
coordenagao a nivel internacional é ITU (International Communication Union). Os objetivos de

tal regulamentagao sao diminuir os custos de dispositivos moveis, permitir interconexao, minimizar



interferéncias, dentre outros. A politica de alocacao de espectro atual é Alocagao Fixa de Espectro,
FSA (Fized Spectrum Allocation), em que o espectro eletromagnético é particionado em bandas
de frequéncias destinadas a diferentes tipos de servigos. Dentro de determinada regido e durante
periodo de tempo previamente determinado, a agéncia reguladora autoriza o acesso ao recurso

eletromagnético a um operador.

Devido ao tipo de politica FSA, muitas vezes o espectro é subutilizado. A Figura 1.2 demonstra
a ocupagao média das bandas de frequéncias para as cidades de Chicago e Nova Iorque. A partir
dela é possivel observar que a porcentagem de ocupacao para cada canal é muito inferior ao que
lhes ¢ destinado. Neste contexto, a fim de melhorar a eficiéncia da utilizacdo deste recurso, os
radio cognitivos aparecem como uma técnica confiavel de acesso dinamico. Rédio cognitivo é um
dispositivo inteligente, majoritariamente definido por software, SDR (Software Defined Radio), e
pode ser formalmente definido como um réadio que pode alterar seus parametros de transmissao ba-
seado na interacdo com o ambiente em que opera. E capaz de realizar o sensoriamento do espectro,
determinar bandas ociosas e oportunisticamente alocar usuarios nao-licenciados de forma a nao
causar interferéncias a usudarios licenciados. A Figura 1.3 demonstra este cenario. Resumidamente,

algumas caracteristicas devem ser levadas em consideragao:

e Flexibilidade e agilidade: habilidade de alterar parametros operacionais em tempo real. E

possivel conseguir maior flexibilidade quando radios cognitivos sao baseados em SDR;

e Sensoriamento: habilidade de observar e medir o estado do ambiente, incluindo ocupagao
de espectro. O sensoriamento é necessirio quando o dispositivo necessita modificar seu

funcionamento baseado no conhecimento do meio de radiofrequéncia;

e Aprendizado e adaptacao: habilidade de analisar informacoes sensoriais, reconhecer padroes
e modificar comportamentos operacionais internos com base na anéalise de uma nova situacao,
nao apenas devido a algoritmos previamente programados mas também como resultado de

um mecanismo de aprendizado.



Ocupacdo espectral meédia em Chicago e Nova lorque

n Chicago
il Nova Iorque|
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Figura 1.2: Ocupagao média do espectro por banda nas cidades de Chicago e Nova lorque [2].
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Figura 1.3: Esquema de oportunidade de transmissao.
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1.2 Definicao do Problema

Sensoriamento do espectro utilizando radios cognitivos tem demonstrado-se eficiente na detec-
¢ao de usuarios licenciados em canais de radiofrequéncia. Neste cenarios, uma técnica bastante
conhecida é o sensoriamento do espectro baseado em detecgao de energia. Estes detectores medem
a energia da forma de onda recebida em um periodo de tempo para decidir se o meio de transmissao

esta efetivamente ocupado ou livre [§].

Detectores de energia convencionais utilizam um limiar de deteccao. Quando a energia medida
no receptor ¢ maior que o limiar definido, o sistema. conclui que o meio estd ocupado. Caso con-
trario, o canal é tido como livre. Varios estudos foram feitos considerando este método [8, 9, 10],
principalmente utilizando canais modelados por distribuicoes de desvanecimento tradicionais, como
Rayleigh, Rice e Nakagami-m. Entretanto, um novo modelo propde um detector de energia baseado
em dois limiares de deteccdo [11, 12]. Anélises demonstram que essa abordagem tem vantagens
importantes em relagdo a economia de largura de banda e aumento na agilidade se comparado
ao modelo de um limiar de energia. Apesar disso, a literatura ainda carece de estudos relacio-
nados a técnica de deteccao de energia com dois limiares considerando canais de desvanecimento

generalizados.

Sendo assim, este trabalho investiga o comportamento de radios cognitivos que realizam senso-
riamento espectral por detec¢ao de energia baseado em dois limiares sob um modelo generalizado
de desvanecimento, chamado k-u [13], e sob a otica de algumas medidas de performance, como
curvas de Caracteristicas de Operacao do Receptor, ROC (do inglés Receiver Operation Charac-
teristics), e Area Abaixo da curva ROC, AUC (do inglés Area Under the ROC Curve). Além
disso, serao analisadas variacoes nos cenarios, como a presenca de incerteza do ruido no canal e

implementacao de diferentes técnicas de diversidades.

1.3 Objetivos

Este trabalho visa atingir os seguintes objetivos:
e Descrever o sensoriamento espectral tendo como técnica no transmissor um detector de ener-
gia baseado em dois limiares;

e Modelar o sistema de sensoriamento do espectro sob canais em desvanecimento k-p para

detector de energia baseado em dois limiares;

e Obter a formulagao de probabilidade de deteccao para canais k-u para detector de energia

baseado em dois limiares;

e Obter e andlisar as curvas ROC para diferentes valores dos parametros fisicos em cenérios

em desvanecimento k- para detector de energia baseado em dois limiares;

e Analisar a influéncia da incerteza do ruido nas curvas ROC para diferentes valores dos para-

metros fisicos em cenérios em desvanecimento k- para detector de energia baseado em dois
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limiares;

Analisar a influéncia do uso de diversidade espacial na capacidade de deteccao considerando

ROC para canais «-p para detector de energia baseado em dois limiares;

Analisar a flexibilidade do modelo de deteccao de energia baseado em duplo limiar quando

variamos os limiares de energia;

Comparar o desempenho de dados préaticos com sistemas tedricos para canais k- conside-

rando detector de energia de um e dois limiares;

Analisar a area sob a curva ROC (AUC) para canais x-p para detector de energia baseado

em dois limiares;

Analisar a influéncia da incerteza do ruido na AUC para diferentes valores dos parametros

fisicos em cendrios em desvanecimento k- para detector de energia baseado em dois limiares;

Analisar a influéncia do uso de diversidade espacial na capacidade global de deteccao utili-

zando AUC para canais k- para detector de energia baseado em dois limiares;

Estrutura da Dissertacao

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta defini¢oes de radios cognitivos, os aspectos de uma rede de radios
cognitivos, o conceito de sensoriamento do espectro e seus esquemas de detec¢ao, o conceito

de compartilhamento espectral e diferentes aplicagoes para os radios cognitivos.

O Capitulo 3 explicita os conceitos que envolvem propagacao de sinais e descreve a distri-

buigao de desvanecimento k-ji.

O Capitulo 4 discute o sensoriamento do espectro por deteccdo de energia para canais com
desvanecimento k-, considerando um limiar e dois limiares de detecgao. Sao demonstrados
os efeitos de incerteza na estimacao da poténcia do ruido no canal e a utilizacdo de dife-
rentes técnicas de diversidade espacial para o modelo de duplo limiar proposto. Também é

investigada a flexibilidade do sistema para diferentes cenéarios.

O Capitulo 5 apresenta a métrica de deteccao global do sistema, a area sob curvas ROC

(AUC), para cenérios com desvanecimento k-, incerteza do ruido e técnicas de diversidade.

O Capitulo 6 encerra esta dissertagdo com as conclusoes e propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

RAdio Cognitivo e Sensoriamento

Espectral

2.1 O Conceito de Radio Cognitivo

Intimeras andlises demonstram que grande parte das bandas disponibilizadas para servigos de
comunicagbes continuam com taxas de ocupagado baixas ou nulas, pois o trafego em redes moveis
tende a ser realizado por rajadas. Logo, o uso eficiente do espectro exige a habilidade de explorar
oportunidades instantaneas de transmissao. Em 1999, Joseph Mitola IIT e Gerald Q. Maguire
propuseram uma nova tecnologia para as telecomunicacoes. Um radio cognitivo é definido formal-
mente como um radio capaz de alterar seus pardmetros com base na interacdo com o ambiente
no qual ele opera [14]. Esta defini¢ao também é adotada pela agéncia de telecomunicagoes ame-
ricana, FCC (Federal Communications Commission). Posteriomente, surgiram outras defini¢oes,

estendendo ou complementando a inicial. Logo, um radio cognitivo

e ¢ um sistema de comunicagao sem fio inteligente que esta atento ao ambiente externo e (...)
adapta seus estados internos através de variacoes estatisticas nos estimulos de RF, a fim de
fazer alteracoes em tempo real de certos parametros de operacao (poténcia de transmissao,
frequéncia da portadora, modulac¢ao), com dois objetivos principais: comunicac¢ao confidvel

e utilizacao eficiente do espectro de radio [15];

e ¢ um radio ou sistema que sente e estd atento ao seu ambiente operacional, e pode ajustar

dinamicamente e automonamente seus parametros (ITU) [16];

e ¢ um radio ou sistema que sente o ambiente operacional eletromagnético e pode ajustar di-
namicamente e autonomamente seus parametros para modificar a operacao do sistema, como
maximizar throughput, evitar interferéncia, facilitar interoperabilidade, acessar mercados se-
cundarios (NTIA) [16];

e realiza medidas dindmicas de tempo, frequéncia e poténcia e analisa o meio de RF para fazer

uma decisdo 6tima de portadora e largura de banda, com objetivo de guiar o transmissor



na sua comunicagao final, com Qualidade de Servigo, QoS (Quality of Service) sendo um

requisito importante (WWREF)|[16];
e ¢ um radio que monitora sua propria performance, monitora a qualidade do canal, varia ca-
racteristicas operacionais (como frequéncia, poténcia, taxa de dados) e otimiza a performance

selecionando frequéncias e canais automaticamente (ATIS) [16].
Logo, um radio cognitivo possui duas caracteristicas basicas: capacidade cognitiva e reconfigu-

rabilidade.

2.1.1 Capacidade Cognitiva

A capacidade cognitiva se refere a habilidade de obter informagdes sobre o meio de propagacao
através de observacao, selecionar oportunistamente os recursos disponiveis e explorar esta porcao

espectral sem causar interferéncias no usuério primario (também chamado de usuéario licenciado).
comumente representada pelo ciclo cognitivo, um conjunto de tarefas que

Esta caracteristica é
resume as fun¢oes desempenhadas pelo RC. A Figura 2.1 ilustra as fases de um ciclo cognitivo:

sensoriamento, andlise, gerenciamento e adaptabilidade.
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Figura 2.1: Ciclo Cognitivo [3].

O sensoriamento do espectro é a primeira etapa do ciclo cognitivo, sendo um processo passivo
de monitoramento dos estimulos em um meio de radiofrequéncia (RF) e realizado pela antena de
recepcao. Ele visa identificar oportunidades de transmissao e levantar parametros do canal que

facilitem sua decisao, como poténcia de transmissao, interferéncia e ruido, requisitos de usuérios



e aplicacoes, infra-estruturas disponiveis, politicas locais e outras restricoes de operacao. Seu

principal objetivo é fornecer subsidios para o dispositivo praticar acesso dinamico.

Na fase de anéalise do espectro, também conhecida como estimacdo do canal, as medicoes
realizadas no sensoriamento sao avaliadas e identifica-se a capacidade e as oportunidades de acesso
ao meio. Em algumas abordagens, esta fase estd integrada ao processo de sensoriamento, pois
ambas as etapas devem ser otimizadas conjuntamente. O sensoriamento e a andlise espectral
sao etapas fundamentais, pois toda a capacidade cognitiva esta alicercada sobre as informagdes
coletadas por elas. Logo, é importante ter controle e cautela sobre sua precisao e seu desempenho.

Nas proximas segoes, serao tratadas técnicas importantes para realizacao destas fases.

O gerenciamento do espectro é a etapa em se utiliza as informacgoes levantadas anteriomente
para a tomada de decisao. Para transmitir suas informagoes, o radio cognitivo agora tem conhe-
cimento da capacidade do recurso e do padrao de utilizacao dos usuérios primérios, o que facilita
prever os momentos em que ele pode requisitar o canal para o transmissor secundario. Esta fase
também exige uma boa politica de alocagao de espectro, para que nao s6 a prioridade de utilizacao
da rede primaria seja respeitada, como também exista uma administragao eficiente de alocagao

para os usudarios secundéarios interessados.

Finalmente, a adaptacao dos recursos de radio é a ultima etapa do ciclo cognitivo. Nela, os
parametros internos do radio cognitivo sao alterados, principalmente os relacionados a transmissao
de RF, de acordo com a estratégia definida na etapa de decisao anterior. Sao realizados o controle
de poténcia de transmissao para evitar interferéncias indesejadas, o ajuste do circuito de RF para
operar na largura de banda e na frequéncia de portadora escolhidas, a escolha do esquema e da

ordem de modulacao, e também da técnica de codificagdo mais apropriados, entre outros.

2.1.2 Reconfigurabilidade

A reconfigurabilidade se refere ao fato de um radio cognitivo dever ser capaz de adaptar seus
parametros de transmissao e recepcao. Ele deve ser flexivel dependendo do meio em que deseja
transmitir, modificando frequéncias e tecnologias quando necessario. Para isso, é preciso hardwares
sofisticados, como novas antenas de banda larga, amplificadores de poténcia, conversores analogico-
digitais de alta resolugdo, filtros adaptativos e processadores de alta velocidade. Entretanto, a
reconfiguracao do radio cognitivo estd baseada na utilizagao de tecnologias de radios definidos por
software, os SDRs. Resumidamente, SDRs referem-se a tecnologias em que as funcionalidades de
camada fisica sao definidas por softwares. Caracteristicas operacionais de um dispositivo, como co-
dificagdo, tipo de modulagado e banda de frequéncia, podem ser mudadas simplesmente carregando

um novo software.

2.2 Arquitetura da Rede Radio Cognitivo

Uma rede radio cognitivo apresenta dois pilares principais: a rede priméria e a rede cognitiva.

A rede primaria é formada por uma infraestrutura ja construida e por usuarios que possuem



licenga de utilizagao, os usuérios priméarios. Estes usuarios tém o acesso ao meio de transmissao
regulamentado e liberado pelo governo ou 6rgao regulador especifico, por isso sao considerados de
alta prioridade. Esta liberacao os permite operar e realizar troca de dados na faixa de espectro
determinada e cabe as autoridades controlar e fiscalizar seu uso para que nao haja interferéncia

prejudicial aos servigos associados.

A rede cognitiva, comumente chamada de rede secundéria, é aquela que nao possui permissao
para utilizar o meio e por isso deverd praticar o acesso oportunista aos recursos subutilizados. Seu

sistema deve ser adaptado para garantir a priorizacdo e nao interferéncia a sistemas primarios.

2.2.1 Bandas Nao-Licenciadas

Bandas de frequéncias nao licenciadas sao porcoes do espectros reservadas para utilizagao livre
de dispositivos que desejam operar de maneira nao restrita por licencas e sem regras complicadas de
transmissao e propriedade. Entretanto, essas faixas sao mais propensas a sofrer com interferéncias.
Por nao dependerem de licengas, essas faixas sdo utilizadas por diferentes padroes de tecnologia
de comunicacao, como IEEE 802.11 b/g/n (na banda ISM 2,4 GHz) e IEEE 802.11 a (banda UNII
5GHz).

Intimeros estudos vem mostrando que as bandas nao-licenciadas estdao entre as mais utiliza-
das. Os motivos para essa popularidade estdao na facilidade para desenvolvimento de inovagoes
tecnolodgicas sem o envolvimento de complexos processos de regulamentacao, e na possibilidade de
utilizacao sem custos financeiros. Todos os usudrios inseridos nessa rede detém o mesmo direito de
acesso ao meio. Entretanto, devido ao seu uso massivo, estas bandas estao proximas a atingir seu
ponto de saturagdo, e a interferéncia gerada por diversas redes heterogéneas estéd elevada a niveis

proibitivos, reduzindo a eficiéncia na transmissao nestas faixas.

2.2.2 Bandas Licenciadas

Bandas licenciadas sao frequéncias reservadas para o uso de operadores que obtém permissao
do governo ou 6rgao regulador. Tradicionalmente, tais permissoes também estipulam tecnologias
especificas para serem utilizadas naquela banda. A exemplo disso, as faixas de 900 Mhz, 2100
Mhz e 2500 MHz, que no Brasil sdo reservadas para sistemas de comunica¢ées moveis 2G, 3G
e 4G LTE respectivamente. No contexto de radios cognitivos, a rede priméaria possui a licenca
para utilizar uma particado do espectro licenciado e a rede secundaria aguarda oportunidades para
acessar dinamicamente o meio. A Figura 2.2 ilustra esta arquitetura. Dessa forma, através de
mecanismos de sensoriamento espectral e compartilhamento espectral, que serdao explicados a se-
guir, é possivel tornar o uso do espectro mais eficiente. A barreira das licengas torna-se um pouco
mais flexivel, principalmente quando se praticam boas politicas de acesso compartilhado ao meio

de radiofrequéncia subutilizado.
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Figura 2.2: Arquitetura de radio cognitivo: rede primaria e rede secundaria [4].

2.3 Sensoriamento Espectral

O sensoriamento do espectro é a atividade de monitorar periodicamente o meio de radiofrequén-
cia e identificar possiveis oportunidades de alocacao dinadmica. Essas oportunidades, conhecidas
como buracos espectrais (spectrum holes) ou espagos brancos (white spaces), sao faixas de frequén-
cia ndo utilizadas no espectro e podem ocorrer de forma temporal ou espacial. O buraco espectral
temporal ocorre quando o usuério primério nao estd utilizando o canal em um determinado pe-
riodo de tempo e o usuario secundario transmite dentro de seu alcance. O buraco espectral espacial
acontece quando o usuario secundério transmite em faixas de frequéncia que estao livres, porém

sao reservadas para o usudrio licenciado. A Figura 2.3 ilustra o conceito de oportunidade espectral.
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Figura 2.3: Oportunidade espectral [4].

2.3.1 Esquemas de Deteccao

Considerando uma rede priméria e uma rede cognitiva, o objetivo do sensoriamento espectral é
realizar um teste de hipoteses binario e decidir pela presenca ou auséncia do usudrio licenciado em
um determinado canal. Quando o canal estd vazio, chamamos a hipotese de Hy. Caso contrario,
temos a hipotese Hq. Basicamente, para o caso de Hy, o sinal recebido é essencialmente o ruido do
ambiente de RF; para o caso de Hy, o sinal recebido deve ser o ruido do canal acrescido do sinal
transmitido pelo usuério primério. Algumas técnicas principais de detecgao sao apresentadas nas

secoes seguintes.

2.3.1.1 Deteccao de Energia

A detecgdo de energia é considerada a forma mais comum de sensoriamento espectral devido
a0 seu baixo custo computacional e baixa complexidade de implementacao. Este esquema é clas-
sificado como nao-coerente, pois nao requer sincronismo, e nao-paramétrico, o que significa que o
detector nao tem conhecimento prévio do sinal transmitido. Estas caracteristicas sao interessantes
em sistemas de radio cognitivo pois o espectro sensoriado pode ser utilizado por diferentes tipos
de usuérios primarios [3]. Nesta abordagem, o sinal é determinado pela comparagao entre a saida
do detector e um limiar de energia pré-determinado. Se o sinal recebido for maior que o limiar,
conclui-se que o canal estd ocupado. Entretanto, esse esquema é suscetivel a incerteza da poténcia

do ruido, o que pode gerar erros na decisao.

O detector de energia pode ser implementado de duas formas principais: no dominio do tempo
ou no dominio da frequéncia. A Figura 2.4 demonstra os diagramas de bloco de detectores de
energia para as duas formas. No dominio da frequéncia, o detector processa as faixas de frequéncia
aplicando a transformada rapida de Fourier, FET (Fourier Fast Transform), o que possibilita pro-
cessar bandas maiores e multiplos sinais simultaneamente [5]. No dominio do tempo, o sinal passa

por um filtro passa-faixa que seleciona a banda de interesse, segue para um conversor analbgico-
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digital, sofre elevacao quadrética e integragao em um intervalo de observacao. A saida gerada é a
estatistica de teste, que deve ser comparada com o limiar de detecgdo A para decidir auséncia ou

presenca de um usudrio primério no canal. Este é o esquema adotado no trabalho.

Filtro
vi(t) = o Estatistica de
R /_\ > AD > { }- »| MédiaemN | g o o7
amostras
a)
y(t) E . Meédia em M Estatistica de
- i FFT da k - = o
AD | pontos = | I ™ binseN [ ™ TesteT,
amosiras
b)

Figura 2.4: Modelos de detectores de energia [5].

2.3.1.2 Deteccao Cicloestacionaria

Normalmente, uma parte da estrutura do sinal do usuario primario é conhecida, como taxa de
dados, tipos de modulagao e frequéncia da portadora. Sinais digitais sdo modulados por portadoras
senoidais, trens de pulso, fator de espelhamento e operagbes como codificagio e amostragem.
As médias e correlacoes destes sinais demonstram periodicidade e por isso sao chamados sinais
cicloestacionarios. Este esquema de deteccdo, também chamado de deteccao de caracteristica,
baseia-se na exploracao dessas propriedades para identificacao de usuarios primérios no espectro
[17].

Sinais modulados s&o cicloestacionérios, o que significa que possuem componentes periddicas
e alguns padroes. Esta peculiaridade permite que o detector distingua o sinal através de anéalise
da funcao de correlagao espectral. O ruido, como sinal estacionédrio no sentido amplo, nao possui
correlagao. O detector utiliza essas diferencas entre sinal e ruido para realizar a tomada de decisao.
A presenca ou auséncia de sinais em uma banda é calculada com base na funcao de correlacao
ciclica, ao invés da densidade espectral de poténcia. Como o algoritmo de deteccao caracteristica
é capaz de diferenciar usuarios primérios, usudarios secundarios e ruido, este método apresenta
maior robustez e melhor desempenho quando comparado ao método de deteccao de energia. Suas
desvantagens se devem a necessidade de um longo periodo de observagao, a quantidade de amostrar

exigidas, a complexidade de implementacao e a capacidade de processamento.

2.3.1.3 Deteccao por Filtro Casado

Filtro casado ¢ um filtro linear projetado para prover a méxima relacao sinal ruido, SNR (do
inglés, Signal-to-Noise Ratio), e baixa probabilidade de erro ao sinal detectado, além de possibilitar
levantar informacoes do usuério primario mesmo na presenca de ruido. Este esquema, entretanto,
depende do conhecimento de caracteristicas do sinal, como tipo de modulacao, formato de pacotes

e forma de pulso, para realizar uma demodulacao eficiente, o que nem sempre é vidvel. Em
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sistemas cognitivos, que a principio devem ser capazes de identificar sinais de diferentes sistemas
com altas probabilidade de deteccao e implementar algoritimos de recepcao complexos, a deteccao
por filtro casado torna-se inviavel, ja que o radio deve ser capaz de demodular todos os tipos
de sinal reconhecidos exigindo muito processamento e considerdvel consumo de poténcia. Sendo
assim, apesar da acuricia dessa técnica e de sua ampla utilizacao em sistemas de comunicacoes, sua
complexidade de implementacao apresenta grande desvantagem para as redes de radio cognitivo
[17].

2.3.1.4 Sensoriamento Cooperativo

Até aqui foi possivel perceber que a performance de um tnico detector pode ser severamente
degradada devido a efeitos como desvanecimento, sombreamento ou sensores falhos. Estd é a
motivacao para o uso de um sensoriamento cooperativo, em que as observacoes de miltiplos ra-
dios cognitivos sdo combinadas para melhorar a performance de um detector [17]. As técnicas
de sensoriamento cooperativo aproveitam a diversidade espacial e de multiusuarios dos sensores
traduzindo-as em ganhos na detec¢ao dos sinais priméarios. A razao desses ganhos é que a probabi-
lidade de que todos os sensores distribuidos no ambiente estejam experimentando niveis profundos
de desvanecimento e de sombreamento ¢ baixa. E comum que enquanto alguns sensores estejam
sobre condicoes precarias de monitoramento, haja outros com melhor captacdo do sinal primé-
rio. Ao mesmo tempo em que a cooperagao pode obter ganhos de desempenho na detec¢ao, sua
operacao geralmente vem com custo de reducao do potencial de transmissao da rede secundéria.
O motivo disso é que a cooperacao introduz informacoes de controle na rede secundéria. Uma
vez que os recursos de radio disponiveis para transmissao sao limitados, uma parte deles deve ser
reservada para trocas de informacoes de sensoriamento em detrimento da transmissao de dados
uteis [3]. Além disso, é possivel ter diferentes topologias de redes cooperativas: distribuidas ou
centralizadas. Em redes de sensoriamento distribuidas, os radios cognitivos compartilham infor-
macoes coletadas com todos os outros e cada né toma sua decisao quanto ao status do canal. Em
redes centralizadas, os nés enviam suas medi¢oes para um radio de referéncia que realiza a decisao.

As politicas de envio de dados para a central dependem de cada implentacao.

2.4 Compartilhamento Espectral

O acesso oportunista secundario do espectro, SSA (Secondary Spectrum Access), é caracterizado
pela identificacao e utilizagdo apropriada de recursos vagos por usuérios nao licenciados. Por
utilizagao apropriada, entende-se que o usuario secundario que queira utilizar a banda licenciada
deve seguir as exigéncias estritas de utilizacao definidas pelo usuario licenciado. Para isso, o radio
cognitivo deve realizar o sensoriamento do espectro através das técnicas explicitadas anteriormente.
A confiabilidade destas técnicas de sensoriamento é mais desafiadora quando existem elementos
de incerteza, como desvanecimento, sombreamento ou ruido térmico. Essa abordagem leva em
consideracao que nem sempre a rede secundaria tem a possibilidade de interacao com o usuério

primario. O SSA pode acontecer de duas formas overlay e underlay [17], como ilustrado nas
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Figuras 2.5 e 2.6.
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Figura 2.5: Modelo overlay de compartilhamento do espectro [6].
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Figura 2.6: Modelos underlay de compartilhamento do espectro [6].

2.4.1 Overlay

O acesso overlay refere-se a utilizacao do espectro pelo usuario secundario quando o usuério
primério deixa este recurso completamente desocupado, ou seja, é possivel identificar os buracos
espectrais (ou espagos em branco). Um radio cognitivo idealmente deve sensoriar uma grande faixa
do espectro de frequéncias para identificar oportunidades de acesso suficientes. Entretanto, ao invés
de identificar uma grande e tinica porgao de largura de banda, existe uma alta probabilidade de um
radio cognitivo identificar varias pequenas porgoes de frequéncias vazias localizadas aleatoramente.
Dessa forma, é necessario agregar essas pequenas por¢oes nao-continuas para criar uma oportu-
nidade de transmissao com altas taxas para comunicagao cognitiva. Para esse fim, esquemas de
modulagao multiportadoras sdo ferramentas apropriadas para o acesso oportunista, como OFDM
(Orthogonal Division Frequency Multiplezing) e MC-CDMA (Multicarrier Code Division Multiple

Access).
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2.4.2 Underlay

O acesso underlay, também chamado de espacos cinzas, refere-se a utilizacao do espectro pelo
usudario secundario a0 mesmo tempo em que o recurso é utilizado pelo usuério primério. Mesmo que
um usudrio licenciado esteja ativo e transmitindo em uma banda especifica, pode haver comparti-
lhamento do canal de forma a nao impor ao sistema primério um nivel inadmissivel de interferéncia.
Embora o esquema de overlay dé ao sistema de comunicagdo maior seguranca quanto ao controle
de interferéncia sofrida pelo usuario primario, a abordagem underlay permite maior capacidade
ao sistema de comunicacdo. E claro que isso também deve ser feito de forma que a operacio
de usuéario nao-licenciado nao cause degradacao severa, impossibilitando a transmissao priméria.
Algumas solugoes para o acesso underlay exploram a diversidade da interferéncia no canal para
facilitar coexisténcia entre sistemas, além de métodos poderosos de codificacao e do uso da técnica
UWB (Ultra-Wideband).

2.5 Aplicacoes de Radio Cognitivo

Como uma tecnologia inovadora e eficiente, o rddio cognitivo desperta o interesse de varias

areas de sistemas de comunicacao. Algumas podem ser listadas:

e Redes celulares: devido a flexibilidade e adaptabilidade dos radios cognitivos, é possivel
aumentar a area de cobertura e interoperabilidade entre sistemas de comunicagdoes moveis
em diferentes regioes, diminuindo degradagdo e perdas de comunicacao em deslocamento.
Além disso, pode-se ampliar a eficiéncia no uso do espectro e otimizar a capacidade das

redes;

e Seguranca publica/Redes de emergéncia: permite interoperabilidade e coexisténcia entre os
sistemas, tornando dispenséaveis infraestrutura especifica e alocacdo de recursos estaticos e

ineficientes;

e Redes Wi-Mesh: permite que qualquer usuario com laptop ou smartphone se conecte, via
Wi-Fi em 2,4 GHz, ao radio cognitivo, que realiza o encaminhamento dos dados para outra
interface Wi-Fi, operando em faixas abaixo de 1 GHz (sub-1 GHz), que proporcionam maior

raio de cobertura;

e Sensores sem fio, WSN ( Wireless Sensors Networks): solugoes WSN utilizam espectro nao-
licenciado, que atualmente apresenta desempenho comprometido devido a quantidade de
tecnologias que dividem a mesma faixa. Utilizando radios cognitivos, as redes de sensores
podem encontrar oportunidade em buracos no espectro licenciado, fugindo da interferéncia

e melhorando sua eficiéncia.
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Capitulo 3

Canais em Desvanecimento k-

Em sistemas de comunicacoes moveis, o caminho entre transmissor e receptor possui iniimeras
variagoes. Por ser aleatoria e sofrer com diversos efeitos, a propagacao do sinal geralmente exige
uma analise complexa, levando em consideracao processos estocasticos e muitas vezes empiricos.
Em um canal sem fio, as fontes de ruido podem ser classificadas em aditivas ou multiplicativas.
O ruido aditivo surge de processos do interior do dispositivo, como ruido térmico, e por processos
externos ao dispositivo, como efeitos atmoféricos, radiacao cosmica e interferéncia de outros equi-
pamentos eletronicos. O ruido multiplicativo acontece em varidveis encontradas no caminho entre
transmissor e receptor. Algumas dessas varidveis sao as caracteristicas direcionais das antenas de

recepcao (RX) e transmissao (TX), refleccao, absorcao, espalhamento, difragio, refragao, etc.

Os processos multiplicativos no canal costumam ser dividios em trés tipos: perda de percurso,
sombreamento (ou desvanecimento em larga escala), e desvanecimento rapido (também chamado
de desvanecimento em pequena escala). A Figura 3.1 ilustra o efeito dos tipos de processos mul-
tiplicativos em um sinal recebido. A perda de percurso estd relacionada com a atenuacao do sinal
no caminho entre o transmissor e o receptor. Os processos fisicos que causam essa perda sado
a distancia entre as antenas, obstrucoes fisicas, frequéncia de operacao, espalhamento de ondas

transmisitas, entre outros [7].

O sombreamento, também chamado de desvanecimento de larga escala ou de longo prazo, é
observado em sinais que se propagam a médias e longas distancias se comparadas ao comprimento
de onda. FEste efeito estd relacionado a alteracOes significativas no ambiente, como variagoes
temporais no indice de refracao da atmosfera, e também a obstrugoes, como relevo, vegetacao
e construgoes, que interferem no nivel de sinal recebido no receptor. O desvanecimento lento
determina a variacdo da média global do sinal recebido e ocorre em intervalos de dezenas de

comprimentos de onda.

O desvanecimento em pequena escala, conhecido como desvanecimento riapido ou de curto
prazo, resulta de interferéncias construtivas e destrutivas, como diferenca em amplitude e defasagem
de fase, entre miltiplas ondas que chegam no receptor. Ele é usado para descrever as flutuagoes
rapidas das amplitudes, fases ou atrasos de caminhos miultiplos de um sinal de radio em um curto

periodo de tempo ou distancia, de modo que os efeitos da perda no caminho em larga escala
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possam ser ignorados. Existem algumas distribuicoes amplamente conhecidas que modelam o

desvancimento em pequena escala do sinal, como Rayleigh, Rice e Nakagami-m. Neste trabalho,
iremos tratar da distribui¢ao k-p.
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Figura 3.1: Componentes do sinal que sofreram efeitos do ruido multiplicativo [7].

3.1 A Distribuicao k-u

A distribuicdo k-p [13] é uma distribuicdo de desvanecimento que pode ser usada para re-
presentar as variacoes de pequena escala de sinais em redes sem fio tanto em condicoes de linha
de visada, LOS (do inglés, Line Of Sight), quanto em condigdes de multipercurso. Este modelo
considera um sinal composto por clusters de ondas de multipercurso propagando em um ambiente
nao-homogéneo. Dentro de qualquer um dos clusters as fases das ondas espalhadas sao aleatorias
e possuem tempo de atraso préoximos. Em relacao a outros clusters, o espalhamento de tempo de

atraso é relativamente grande. Assume-se que os clusters tem ondas espalhadas com poténcias

idénticas, mas em cada cluster é percebida uma componente dominante com poténcia arbitréria.

Como seu nome sugere, a distribuicao k- é escrita em termos de dois parametros fisicos,
chamados de x e u. O parametros x esté relacionado a razao entre a poténcia total das componentes
dominantes e a poténcia total das ondas espalhadas, enquanto o pardmetros u esta relacionado ao

numero de clustes multipercursos. Ambos os pardmetros devem ser maiores que zero.
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Para um sinal desvanecido com envoltéria R, sendo 7 = /FE(R?) o valor rms de R, a fun¢ao
densidade de probabilidade, PDF (do inglés, Probability Density Function), e a funcao de distri-
buigao cumulativa, CDF (do inglés, Cumulative Distribution Function), da envoltéria podem ser

escritas, respectivamente, como

Fa(r) = M%(%)Mexp [u(l + k) <;)2] Iy [QM\/W%] , (3.1)

Fr(r) = [1 = Qu (V2R V2ul+1)% ) | (3-2)
em que [, () é a funcao de Bessel modificada de primeiro tipo e ordem v [18, Eq. 9.6.20] e Q,(-,-)
é a fungdo Marcum-Q generalizada [19]. As Figuras 3.2 e 3.3 mostram as PDFs para diferentes
valores de k e p. Para encontrar a PDF e CDF da razao sinal-ruido (SNR), é necessario realizar a
mudanca de variaveis partindo de suas expressoes em relagio a envoltoria do sinal (3.1) e (4.25).

Utilizando a seguinte identidade

fr () = fa(r)- % (3.3)

em que 7y representa a razao sinal-ruido instanténea, é possivel encontrar as funcoes densidade de

probabilidade e densidade cumulativa da razao sinal-ruido da distribuicao x-p como

fr(v) = KJ;:;;:}:)?/IW <%>§ exp [M(l + m)%] Iy {2/1 k(14 k) % ; (3.4)

Frl) = 1= Qu (VR 1492 )] (3.5)

em que 7 é a SNR média.

7,
__ Distribuicéac-u
6+ - - - Distribuicdo Rayleigh
5
4

AK:0,2,3,5,7,1
w=0.7

fo(p)

25 3.0

Figura 3.2: Funcao densidade de probabilidade k-p com p fixo
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Figura 3.3: Func¢ao densidade de probabilidade x-u com x fixo

3.2 Casos Particulares da x-u

A distribui¢ao k- é uma distribuigao generalizada que inclui outras disitribuigoes de desvane-
cimento em seus casos particulares, apenas ajustando seus parametros, como as distribuicoes de
Rayleigh, Rice, Nakagami-m e Gaussiana Unilateral. Note que tanto Rice como Nakagami-m sao
distribuicoes que incluem a distribuicao de Rayleigh, e Nakagami-m também inclui a distribuicao
Gaussiana Unilateral. Dessa forma, todas essas distribui¢coes podem ser obtidas através da k-u
[13].

A distribui¢do de Rice descreve um sinal desvanecido com um cluster multipercurso em que
h& uma componente dominante entre as ondas espalhadas. Logo, a modelagem de Rice pode ser
obtida quando fazemos o parametro p = 1. Nesse caso, o parametro k coincide com o parametro
k da distribuicao de Rice. Fazendo = 1 e kK — 0 na distribui¢ao s-u, o modelo da Rayleigh pode

ser obtido.

Um sinal Nakagami-m é composto de clusters de multipercurso sem componentes dominantes
em seus clusters. Portanto, quando x — 0, temos a representagao da distribuicao de Nakagami-m,
em que m representa o nimero de clusters de multipercurso. A distribui¢do Gaussiana Unilateral
pode ser obtida fazendo u = 0.5 e k — 0. A Tabela 1 resume as alteracoes de parametros

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

‘ Distribuigao K ‘ I ‘
Rayleigh k—0 un =1
Rice Kk =kRice | =1
Nakagami-m k—0 4= m
Gaussiana Unilateral k=0 w=20.5
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Capitulo 4

Sensoriamento do Espectro por
Deteccao de Energia sob Canais em

Desvanecimento k-

4.1 Deteccao de Energia para Um Limiar de Deteccao

Modelos convencionais consideram apenas um limiar de deteccao para realizar a deteccao de
energia e decidir pela presenca ou auséncia de um sinal no canal de radiofrequéncia. Como citado

na secao 2.3.1, duas hipdteses para esse modelo de deteccao podem ser definidas:

Ho : y(t) = n(t),
Hy :y(t) = hz(t) + n(t), (4.1)

em que y(t) é o sinal transmitido pelo usuario primério, x(t) é o sinal recebido pelo usuario secun-
dario, n(t) é o ruido branco gaussiano aditivo (AWGN) e h é o coeficiente do canal. Utilizando
o detector de energia, ilustrado pela Figura 2.4b, o sinal na saida do integrador é usado estatis-
ticamente para a tomada de decisao. Este sinal Y na saida do receptor possui a distribuicao a

seguir:

Ho : Xrw
Hy X (29), (12)

em que v ¢ a relacao sinal ruido (SNR), X%TW e X%Tw(z')’) sao distribuicoes chi-quadrado centrada
e nao-centrada, respectivamente, com 2TW graus de liberdade e um parametro de nao centralidade
de 2v para a segunda distribuicdo. TW é o produto tempo-largura de banda, que é um inteiro,
denotado por u. Caso Y seja menor que A, considera-se que o canal estd disponivel. Caso Y seja

maior que A, considera que hé sinal primario sendo transmitido no canal.

A partir desse modelo de deteccao, foram definidas métricas para calcular de forma confiavel
e eficiente a presenca de usudrios primarios no canal. Em ambientes em que nao ha desvaneci-

mento, o coeficiente h do canal é deterministico. Logo, a probabilidade de deteccao P; é igual a
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probabilidade condicional de o sinal Y estar acima do limiar de deteccao, enquanto o canal estiver
realmente ocupado. Em outras palavras, P; pode ser definida como a probabilidade de o radio
cognitivo detectar um canal como ocupado e ele de fato estar sendo utilizado. Matematicamente,

a probabilidade de detecgao ¢ dada por [8]

Py=P{Y > \H:} :Qu(\/2_’ \/X)’ (4.3)

em que A é o limiar de detecgao previamente estipulado. A fun¢ao Marcum-Q generalizada, Q. (-, ),

pode ser escrita como [19]

a?\ 1 (a?\'Tli+u E]

b) — _ ) 220 4.4

Qu(a,b) eXp< 2)%1!(2) Lli + u] (4.4)

A chamada probabilidade de falso alarme, Py, pode ser definida como a probabilidade condicional

de o sinal Y estar acima de A, enquanto na verdade o canal estd desocupado. Basicamente, Py

¢ a chance de o radio detectar que o canal esta cheio quando nao estia. A probabilidade de falso

alarme é definida como [§]

I(u,3)
I(u)

em que I'(:) e I'(+,-) sdo as funcoes gamma completa [20] e incompleta [21], respectivamente.

Pf = P{Y > A ‘ Ho} = (4.5)

Finalmente, podemos definir a probabilidade de perda, ou probabilidade de ndao deteccao, como a

probabilidade de nao detectar um sinal quando ele estd presente no canal, dada por
P,=1-P,. (4.6)

4.1.1 Incerteza do Ruido

O limiar de detecgao depende sensivelmente da razao sinal-ruido. Na presenca de incerteza
do ruido no canal, NU (Noise Uncertainty), para valores médios de SNR muito baixos, torna-se
impraticavel a deteccdo de usudrios primarios. Assumindo a presenca de S dB de incerteza na
estimacio da poténcia do ruido, entdo a poténcia real do ruido esta na ordem de (62 /a, ad?), em
que o = 101%. Consequentemente, a quantidade desejada de amostras necessarias para obter Py e

P, é definida como [22]
2(C7H(Py) = CH(Pa))?

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

em que C(-) é a fun¢do complementar da distribui¢ao acumulada gaussiana, vway € o limiar da
SNR no qual a detec¢io ird sempre falhar, e o SNR wall sob um canal AWGN é SNRE T8 = a1

wall «
Quando a poténcia do ruido é superestimada como §2 = ad2, a probabilidade de falso alarme pode
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ser obtido como [23]

N
1 . <

=1
z - _
:P{672 > al | HO} — Pf(a)), (4.8)

s

em que Z = Z@]\L 1 22(i) & a poténcia recebida. Por outro lado, quando 5;? é subestimado como

52 = %, a probabilidade de falso alarme é obtida como
Z A A
Pr=Ps—=>—|Hypp =P —). 4.9
i =r{Z>21m-r(3) (1.9)
Baseado nas Equacoes (4.3) e (4.5), percebe-se que tanto Py quanto Py sdo funcdes 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 restricio do espectro utilizado, o limiar de detec¢io adequado deve

ser definido como A = a\. Portanto, o pior caso de P, acontece quando 52 =ad’e

7
Pd,pior :P{ﬁ > A ’ Hl}

S

= Qu (ﬁaﬁ) : (4.10)

4.1.2 Canais em Desvanecimento

Em ambientes com desvanecimento, o coeficiente do canal h é variavel. Logo, as probabilidades
que dependem da hipoétese H; devem ser uma meédia estatistica sob o canal de desvanecimento.
Neste contexto, a probabilidade de deteccao é obtida fazendo a média entre a probabilidade con-

dicional e a func¢ao densidade de probabilidade da SNR, fr(:), como

Pi= [ QuvEL VN (w)da, (4.11)

Para os casos em que também existe incerteza do ruido no canal, a probabilidade de deteccao
é encontrada substituindo (4.10) em (4.11):

Py = / Qu (V21,0VA) fr(a)dr. (4.12)

4.2 Deteccao de Energia para Dois Limiares de Deteccao

Neste modelo de deteccao de energia, a decisao por Hy ou H; serd tomada baseada em dois
limiares de detecgdo, A1 e A9, e ndo apenas em um tnico limiar, como ilustra a Figura 4.1. A regra

de decisao é modelada como

23



1 1 I
i - | i
Deciséo HO : Decisdo HI Decisdo HO : Sem Decisdo ' Decisdo HI
i 1 1
: > . H ) >
0 H A Energia 0 lt\l ! As Er;rgia
(a) Detector de Energia com Um Limiar de De- (b) Detector de Energia com Duplo Limiar de De-
teccao teccao
Figura 4.1: Modelo de Deteccao de Energia
Hy, se Y <)\
D= Sem Decisio, se A\ <Y < Ao
Hy, seY > X\

em que Y é a energia do sinal recebido y(t) e D é a decisao do radio cognitivo. Logo, o usua-
rio secundério decide por Hy quando a energia recebida for menor que Ay, decide por H;y se a
energia recebida for maior que A2, ou nao toma decisdo se o valor de energia observado estiver
entre os limiares A; e Aa. O desempenho do sensoriamento de espectro para o modelo de dois
limires pode ser investigada como no modelo cldssico de um limiar computando as probabilidades
de deteccao (Py), de falso alarme (Pf) e de perda na deteccao (F,,), mas agora a probabilidade
de nao decisao (A) também é incluida na analise. Dessa forma, considerando a hipotese Hy, Py, é
definida como a probabilidade de decidir pela auséncia do usuario primario, Ay € a probabilidade
de nao decisao e Py como a probabilidade de decidir presencga do usuario primério. Para ambientes

sem desvanecimento com AWGN, Py, Ag e Py sdo dados por [24]

A
Pf()\g) = P{Y > )\2|H0} =G <u, ;) s (4.13)
Ay = P{)\l <Y < )\2|H0} = Pf()\l) — Pf()\Q), (4.14)
Pdo :P{Y <)\1|H0} = 1—A0—Pf()\2), (415)
em que G(a,z) = % ¢ a fungdo Gamma Regularizada [25]. Da mesma maneira, sob a hipo6tese

H,, P, é definida como a probabilidade de decidir pela presenga do usudrio primério, A; é a

probabilidade de nao decisao e P, é a probabilidade de decidir pela auséncia do usuario primario.

Logo,
Py, (Aa) = P{E > Xo|H1} = Qu(v/27, VX)), (4.16)
Al = P{)\l < E< )\Q‘Hl} = Pd1 ()\1) — Pdl()\2)7 (4.17)
P, = P{E < )\1|H1} =1-A — Pdl()\g). (418)

Curiosamente, fazendo A\ = Ao, a regido de nao-decisdo passa a nao existir e o modelo de dois

limiares se reduz ao modelo de um limiar tradicional.

O desempenho de um detector de energia, dado um valor médio de SNR 4 e um produto
tempo-largura de banda u, pode ser caracterizado por curvas ROC. Elas sdo uma representacao
grafica e relacionam a probabilidade de perda de deteccao com a probabilidade de falso alarme.
Estas curvas podem ser usadas para caracterizar a performance tanto dos detectores de um limiar

quanto para os detectores baseados em dois limiares.
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4.2.1 Canais em Desvanecimento x-u

Como no modelo de um limiar, as probabilidades que derivam da hiptese H; devem ser um

meédia estatistica sob o canal de desvanecimento. Logo,

Pd:/PdlfF({E)d{E. (419)

Neste trabalho seré analisado o desempenho do sensoriamento espectral sob canais de desvaneci-
mento k-p. Substituindo a fun¢do densidade de probabilidade da SNR ~ dada por (3.4) em (4.19),
e ap0s algumas simplificacoes algébricas, a probabilidade de deteccao sob canais de desvanecimento

k-p pode ser derivada em sua forma exata como

Pi () = (AU EE Y izlv (sevtien)

0
L[i + u|Gli + u, 22 k(14 k)p?
[i + 1] Gl 2]1F1 [n+ﬂ,u’_(—);t  (420)
exp[r(1 + )] Y+ p(l+ k)
em que 1Fy[-,-,+] é a fungdo hipergeométrica confluente de Kummer [18, Eq. 13.1.2]. A; e P,

também podem ser obtidas em sua forma fechada substituindo (4.20) em (4.17) e (4.18), respecti-

vamente.

As Figuras 4.2 e 4.3 mostram a comparacao entre curvas ROC sob canais de desvanecimento
k- para os esquemas de detec¢do de dois limiares e de um limiar. Assume-se que u e 5 sdo 5
e 10 dB, respectivamente. Para o esquema de dois limiares, a probabilidade de nao-decisao sob
hipotese Hy é dada por Ag = 0.01. A Figura 4.2 demonstra que aumentando o efeito de cluster
de multipercurso, a probabilidade de perda de deteccao 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 detecgao, e para altos valores de P; ambos os métodos sao quase
coincidentes. A Figura 4.3 demonstra que aumentando as componentes dominantes de sinais sem
fio, a probabilidade de nao deteccdo diminui. Para ambos os esquemas, a principal diferenca esta
na regiao de baixas probabilidades de falso alarme, em que a variacao pode chegar a 0.4 quando
Kk = 16.

4.2.1.1 Canais k- com Incerteza do Ruido

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

de incerteza do ruido. Por isso, as probabilidades podem ser definidas como

Z . s
Pf =P {5—2 > ,8)\2|H0} =G <u, %) s (4.21)

Py = P{(S—ZQ > ﬁAz\Hl} = Qu(v/27, BV X2). (4.22)

Ay e Py podem ser encontradas substituindo (4.21) em (4.14) e (4.15), respectivamente. A; e Py,

podem ser obtidas substituindo (4.22) em (4.17) e (4.18), respectivamente. Para ambientes com
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Figura 4.2: Comparacao entre curvas ROC para os modelos de um e dois limiares de deteccao
(k =1, =10 dB and u = 5).
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Figura 4.3: Comparacao entre curvas ROC para os modelos de um e dois limiares de deteccao
(p=0.7, =10 dB and u = 5).
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Figura 4.4: Curvas ROC para diferentes valores de incerteza do ruido no canal (k = 1, p = 2,
7 =10 dB and u = 5).

desvanecimento k-pu, a probabilidade de deteccao considerando a presenca de incerteza do ruido
pode ser encontrada em sua forma exata, e apos simplificagoes algébricas, substituindo (4.22) e
(3.4) em (4.19):

I[i 4 pGli
explr(1 + p)]

Ay e P, podem ser obtidas em suas formas exatas também substituindo (4.23) em (4.17) and

52)\2]
' 9

R(1+ w)p?
Y+ p(l+ k)

1Ky [n + s 1y , (4.23)

(4.18), respectivamente.

A Figura 4.4 ilustra o comportamento das curvas ROC quando consideramos um canal x-u
sob diferentes valores de incerteza do ruido. Como pode ser observado, as curvas sao deslocadas
para cima a medida que o aumenta. Isto demonstra que a incerteza do ruido diminui a capacidade
de deteccao do sistema, pois as probabilidades indesejadas de falso alarme e de nao deteccao
aumentam. Para P; = 0.2, por exemplo, a probabilidade de perda na detecgao quando av = 0 é de

0.11, e para o = 3 este valor chega a 0.47.

A Figura 4.5 ilustra a comparacgao entre as curvas ROC sob canais de desvanecimento k-pu e
incerteza do ruido para os esquemas de dois limiares e um limiar de detecgdo. w e 4 sdo 5 e 10
dB, respectivamente. Para o esquema de dois limiares, Ay = 0.01. Note que aumentando o efeito
de clusters de multipercurso, u, a probabillide de perda de deteccao é reduzida para ambos os

esquemas. Também é possivel observar que para baixos valores de probabilidade de falso alarme
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Figura 4.5: Comparagao entre curvas ROC para o modelo de um limiar e dois limiares em canais

K- sob incerteza do ruido (k =1, 7 = 10 dB e u = 5).

e quando a incerteza do ruido é zero, a variacao entre o método de tinico limiar e de dois limiares
pode chegar a 0.4. Quando a incerteza do ruido aumenta, esta variagao reduz para 0.1, o que ainda
¢ um desvio consideravel. Para valores medianos de Py, a diferenca entre os modelos ¢ quase a
mesma, considerando a presenca ou auséncia de incerteza do ruido. Finalmente, para altos valores

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

4.2.1.2 Canais k- com Incerteza do Ruido e Diversidade

Canais com desvanecimento introduzem grande penalidade na performance de sistemas de co-
municacoes sem fio. A diversidade ¢ um método poderoso para reduzir os efeitos do desvanecimento
e melhorar a capacidade de recepcao. O conceito bésico de diversidade baseia-se em uma recepc¢ao
com diversas versoes do mesmo sinal transmitido, em que cada versao é recebida através de um
canal distinto, como ilustrado na Figura 4.6 [7]. Em cada canal o desvanecimento é independente,
entao a chance de desvanecimento profundo e perda de comunicacao é reduzida. Cada canal ilus-
trado na figura é chamado de ramo, e a saida dos canais sao processadas pelo combinador de
diversidade e encaminhadas para um demodulador. Neste trabalho, sao analisadas duas técnicas
de combinagao: Combinacao por Sele¢ao (SC, do inglés Selection Combining e Combinacao de

Razao Maxima (MRC, do inglés Mazimal Ratio Combining).

Combinacao por Selecao Considerando a técnica de Combinagao por Selecdo, o combinador

de diversidade escolhe o ramo que possui a saida de maior SNR. Se todos os ramos tem a mesma,
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Figura 4.6: Esquema genérico de diversidade [7].

poténcia de ruido, a amplitude da saida do combinador é simplesmente a magnitude do sinal mais

forte. A SNR instantanea ~;, entao, é dada por

v =max(y1,¥2, s VL), (4.24)

em que vy; = ﬁ—ga%,l =1,2,..., L e oy é a amplitude do desvanecimento. Assumindo que os sinais de
entrada sao estatisticamente independentes e identicamente distribuidos, e que o canal esti sob um
desvanecimento modelado pela distribui¢ao x-u, podemos encontrar a CDF na saida do receptor
SC como o produto de CDFs da x-u de todas as L SNRs. Logo,

Fr) = [1-Qu (VE +m>%)]L. (4.25)

Podemos obter a PDF na saida do receptor SC diferenciando Fr () em gamma. Entao

50 = %exp [— (n +(1+ ﬂ)%) u] (u(l + n)i)u X

v

oF) [u, W1+ W%] Qs [ﬁ_ 20+ )ﬂ T ae)

Substituindo (4.22) e (4.26) em (4.19), a probabilidade de deteccao é obtida considerando um canal

K-t sob incerteza do ruido e a técnica de diversidade Combinagao por Selecao.

A Figura 4.7 apresenta a curva ROC sob canais com desvanecimento k-u com a técnica de
diversidade SC implementada para diferentes ntimeros de ramos. A incerteza do ruido considerada
é de 0.5 dB. Observe que a medida que a quantidade de ramos aumenta, a probabilidade de perda
de deteccao e a probabilidade de falso alarme sao reduzidas. Isto significa que as probabilida-
des indesejadas diminuem e é mais provavel que o detector tome a decisao correta, melhorando a
performance do sistema. Note também que a incerteza do ruido tem um impacto negativo na capa-
cidade de detecgao, aumentando a probabilidade de perda em aproximadamente 0.1, considerando

ntimero de ramos iguais.
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Figura 4.7: Curva ROC sob canais em desvanecimento -y para diferentes nimeros de ramos na
técnica SC (k = 1.5, p = 1.75, « = 0.5 e u = 5).

Combinacao de Razao Maxima Na técnica Combinagao de Razao Méxima, a saida do com-
binador ¢ uma soma ponderada de todos os ramos de entrada. Os pesos para cada ramo sao
proporcionais a sua SNR, ou seja, ramos com baixas SNRs recebem pesos menores e ramos com
SNRs altas recebem pesos maiores. Escolhendo diferentes pesos para os ramos é possivel maxi-
mizar a saida no combinador. Assim, a SNR instantinea na saida do combinador com L ramos

sera .
PMRE =3 "y, (4.27)
i=1

em que 7v; ¢ a SNR instantanea do enésimo ramo do receptor MRC. Utilizando a fungao geradora
de momento (MGF, do inglées Moment Generation Function), é possivel encontrar a PDF da SNR

da distribuicao x-p na saida do combinador MRC

Lp+1 Lp—1
Lp(r+1)"2" 72
fﬂ/(r}/) = T Lu— Lur1 X

Lp-1

R explruL)(L7)

(4.28)

. [_ w]f lgu el

Substituindo (4.22) e (4.28) em (4.19), a probabilidade de deteccao é obtida considerando um canal

k-p sob incerteza do ruido e a técnica de diversidade Mazimal Ratio Combining.

A Figura 4.8 apresenta curvas ROC sob canais com desvanecimento k-u para a técnica de
diversidade MRC implementada considerando diferentes ntimeros de ramos. A incerteza do ruido
é de 1 dB. Esta técnica apresenta comportamento semelhante ao apresentado pela técnica SC:
quanto maior a quantidade de ramos de diversidade, menor sao as probabilidade de nao deteccao

e de falso alarme. Entretanto, para a diversidade MRC, a medida que o niimero de ramos cresce,
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Figura 4.8: Curva ROC sob canais em desvanecimento -y para diferentes nimeros de ramos na
técnica MRC (k = 1.5, u = 1.75, « = 1 and u = 5).

a diferenca entre as curvas também aumenta. Por exemplo, a diferenca entre as probabilidades
de nao detec¢ao para baixos valores de Py quando L = 1 e L = 2 chega a 0.32. A incerteza do
ruido também apresenta impacto negativo na capacidade de detecgdo, mas com combinagao de

diversidade implementada é possivel driblar este problema e o impacto é bastante reduzido.

Comparacao entre SC e MRC A Figura 4.9 exibe a probabilidade de detecgao versus a SNR
meédia para os dois esquemas de diversidade. Comparando a performance das técnicas consideradas,
note que a Combinacao de Maxima Razao apresenta um desempenho consideravelmente melhor
que a Combinagao por Selegdo. Por exemplo, sem incerteza no canal, quando L = 2 e ¥ = -
1 dB, a probabilidade de deteccao para o esquema SC é de 0.05, enquanto que para o esquema
MRC esta probabilidade aumenta para 0.1. Isto significa que para este valor de SNR o sistema
tem o dobro de chances de decidir corretamente utilizando a diversidade MRC. Considerando a
presenca de 2 dB de incerteza do ruido, o desempenho da deteccao é prejudicado se comparando as
mesmas técnicas de diversidade. Entretanto, para 4 = 7, o esquema MRC em canais com incerteza

apresenta desempenho semelhante ao esquema SC sem incerteza.

4.2.2 Flexibilidade e Excelentes Ajustes do Modelo de Dois Limiares

O sensoriamento do espectro baseado em deteccao de energia com dois limiares de detecgao é
um modelo que apresenta certa flexibilidade se comparado ao modelo de um limiar. Considerando

que A é o valor de energia para o método de um limiar, e A\; e Ay (A1 < A2) sdo os valores de
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Figura 4.9: Comparacao entre a capacidade de deteccao para as técnicas de diversidade MRC e
SC (k=15 p=175, a=2dBeu=2).

energia para a técnica de dois limiares, existem algumas possibilidade de escolha de valores que

influenciam diretamente na performance da deteccao.

A Figura 4.10 ilustra a probabilidade de detecgdo Py sob desvanecimento x-u versus a SNR
meédia para diferentes valores de A1 e Ao. A curva para o modelo de um limiar também é apre-
sentada para comparagao. A ¢ obtido fazendo Py = 0.01. Note que para valores de SNR altos,
a probabilidade de deteccao é alta e semalhante para todos os casos. A diferenca principal esta
nos casos que envolvem baixa relacao sinal ruido, que é o cendrio critico para as comunicacoes na
pratica. Quando Ao é maior que A e A1 € menor que A, observamos que a probabilidade de detec¢ao
diminui em comparacao com o modelo de um limiar, porque a regiao da probabilidade de detecgao
é reduzida. Quanto maior é o valor de Ay, menor é a probabilidade de detecgdo. Quando A; e Ao
sao ambos menores que A, a probabilidade de detec¢do é maior se comparada com o método de
limiar tnico.

A Figura 4.11 apresenta a probabilidade de detec¢ao Py sob desvanecimento x-pu versus a SNR
meédia para diferentes valores de limiares, agora considerando cenarios com incerteza do ruido a.
As curvas para o detector de um limiar também sao plotadas para comparacao. Note que quando a
incerteza do ruido aumenta as curvas sao deslocadas para baixo, o que significa que a capacidade de
detecgao é reduzida. Apesar disso, o comportamento do grupo de curvas considerando a incerteza

do ruido é o mesmo descrito na andlise da Figura 4.10 anterior.

As Figuras 4.12 e 4.13 apresentam uma avaliagdo da performance do sensoriamento espectral

baseado em medidas de campo de sinais primarios de sistemas UMTS (Universal Mobile Tele-
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Figura 4.10: P; vs. 4[dB] sob canais em desvanecimento k-u para diferentes valores de Ag (k = 2,
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Figura 4.11: P; vs. 4[dB] sob canais em desvanecimento x-p e incerteza do ruido para diferentes
valores de Ap (kv =1,u =2, Pf =0.01 e u = 5).
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Figura 4.12: P, vs. ¥[dB] ajustados a dados experimentais com esquema de dois limiares modelados
por canais em desvanecimento s-u (k = 10, = 1.3, v = 0.03 e Py = 0.1). Distribuicao de Rayleigh

e método de um limiar de deteccao sao plotadas para comparacao.

communications System). A plataforma de medigao foi instalada no topo de um prédio na parte
urbana de Barcelona com linha de visada direta para diversos transmissores localizados a algumas
dezenas ou centenas de metros da antena e sem obstaculos na propagacao. O sistema de medicao
foi habilitado para capturar eficientemente os sinais desejados sob condigoes de alta SNR [26].
Com o objetivo de investigar o esquema de dois limiares considerando canais k-, 0os parametros
fisicos foram escolhidos para melhor se adaptar a curva pratica de sinais primérios em UMTS. A
foi obtido fazendo Py = 0.1 Para a Figura 4.12, em que nao considera-se a presenca de incerteza
do ruido, k = 10, p = 1.3, u = 0.03, e Ao = 10\. Estes valores de parametros indicam a pre-
dominancia de componentes dominantes com poucos clusters de multipercurso. Na Figura 4.13,
considerando a presenga de incerteza do ruido, utiliza-se Kk = 2, p = 6, u = 0.045, a =6 e Ay =
1.05\. Neste caso, considera-se mais clusters de multipercurso e menos componentes dominantes.
Podemos perceber que adaptando corretamente os parametros de interesse, tanto para o cenério
sem incerteza do ruido quanto para o cenario com NU, é possivel conseguir que o modelo se encaixe
bem a curva pratica, principalmente nas regidoes de SNR muito baixas ou muito altas. Além disso,
é possivel perceber a flexibilidade na performance do modelo proposto se comparado a distribuicao
de Rayleigh.
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Capitulo 5

Capacidade Global de Deteccao

5.1 Area sob a curva ROC para Detec¢ao de Energia de Um Limiar

Curvas ROC sao uma forma de medicao conhecida para andlise de performance de detectores
de energia. Embora elas sejam capazes de caracterizar completamente o desempenho do detector,
pode ser dificil realizar comparacoes entre diferentes detectores se as curvas ROC se cruzarem.
Neste contexto, a area sob a curva ROC (AUC) surge como uma forma de capacidade de deteccao
global do sistema. Ela facilita a visualizar com mais clareza a performance dos detectores em
relacao a diversos parametros do sistema, como nimero de amostras, erro de estimacao do canal,
parametros de desvanecimento de multipercurso, quantidade de ramos de diversidade e correlacao
do canal. A AUC é a probabilidade de que tomar a decisdo certa no detector é mais provavel
do que tomar a decisdo incorreta [27]. Esta medida varia de 0.5 a 1, crescendo a medida que a
performance do sistema melhora. E interessante notar que um unico ponto em uma, curva AUC
representa uma curva ROC inteira para uma dada relacao sinal-ruido de um canal. Para uma
curva ROC, a area sob a curva pode ser expressa em termos do valor da SNR instantanea + como
28]

1
A(y) = /0 Pa(7, A) AP (). (5.1)

Como Py quanto Py estdo em funcao de A, utiliza-se o método de média de limiar [29] para
resolver a drea sob a curva. Como Py varia de 0 até 1 na medida que X varia de oo para 0, pode-se

realizar a mudanca variavel da integral e agora a AUC pode ser escrita como

am) = - [ renTE o 5:2)

Sabendo que Py = ﬁ, realizamos a diferenciacio

OP;(\) _exp[—%])\“_l
o 2uT(u)

(5.3)

A AUC média (AUC) sob canais em desvanecimento pode ser obtida fazendo uma média da
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Equacao (5.2) com a fungao densidade de probabilidade da SNR do canal f(v). Assim

A(y) = /0 T A () dr. (5.4)

5.2 Area sob a curva ROC para Deteccao de Energia de Dois Li-

miares

Analogamente ao desenvolvido para o detector de tinico limiar, para o detector de dois limiares
a curva ROC depende de Py e Py. Logo, a AUC para dois limiares de energia pode ser expressa

em termos da SNR instantanea v como

1
A(y) = /0 Pay (7, A0) APy (%a). (5.5)

Utilizando o método de média de limiar, como tanto Py quanto Py sao fungoes de Ay no método

de dois limiares proposto, entdo a AUC pode ser reescrita como

o OP¢(X2)

A(y) = — P, — L=
(’7) . dy (’77 )‘2) a)\Z

Seguindo os mesmos passos anteriores, de 4.13 pode-se escrever

Ao, (5.6)

A
OP;(he) _ e Ty (5.7
O\a QUF(U) ’ ’

e substituindo (4.22) e (5.7) em (5.6), a AUC com incerteza do ruido é obtida em sua forma exata

COmo
k1
e Ta" > )\2’7” > 2 k k-1 u—1
A — X 2—k(_q m+1 _—alam?2 ()\ 27]6) X
™) 2T (u) RZ% n!l(n + u) ; mZ:l (=1)"" e 2m

r (n + u,ma22*k*1)\2> . (5.8)
A AUC média (A) pode ser encontrada fazendo a média de (5.8) sob a PDF da SNR de canais

de desvanecimento generalizados. Logo,

[e.9]

Aly) = A A fy(y)dy. (5.9)

5.2.1 AUC em Canais em Desvanecimento x-u

Podemos ver pela definigao de AUC para detectores baseados em dois limiares que a integragao
nao possui o limite inferior zero. Como A1 < Ay e A\; # Ao (caso contrario o modelo se reduz
para o de tnico limiar), a diferenca entre os limiares ¢ determinada, neste trabalho, pelo valor

da probabilidade de nao decisao Ag. Logo, o resultado da AUC depende diretamente do valor
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Figura 5.1: Comparagao entre area sob a curva ROC para os modelos de um limiar e dois limiares

em canais em desvanecimento x-p variando Ag (u =5, k=2,5=10dB e u = 5).

escolhido para essa varidvel. A Figura 5.1 demonstra a influéncia que a escolha do valor de Ag
tem na capacidade global de detecgao, comparando o modelo de dois limiares com o modelo de um
limiar. Podemos ver que quanto maior a probabilidade de nao decisdo, menor é a capacidade de
deteccao global do sistema. Isto demonstra a importéncia da escolha dos limiares para maximizar
o desempenho do detector. Se os limiares forem escolhidos com uma varia¢cao muito grande entre
eles, a probabilidade de nao deteccao serd grande, o que resulta em um sistema pouco eficiente.
Se os limiares forem escolhidos muito proximos, o desempenho do sistema de aproxima cada vez

mais do modelo tradicional, o que exclui a faixa de indeterminacao de sistemas reais.

E importante observar que quando foram analisadas as curvas ROC no capitulo anterior,
mostrou-se que o desempenho do detector de dois limiares é superior ao desempenho do detec-
tor de um limiar. Apesar de a area sob a curva ROC ser menor para o caso de dois limiares,
caracterizando um desempenho inferior, isto nao é uma verdade absoluta. Como para o modelo
de dois limiares existem outras probabilidades a serem consideradas, a probabilidade de deteccao
é reduzida a custo de se melhorarem as probabilidades de falso alarme e de perda na deteccao,

minimizando o erro na decisao e deixando o sistema mais realista.

5.2.1.1 AUC em Canais x-pu com Incerteza do Ruido

As Figuras 5.3 e 5.2 mostram a area sob a curva ROC considerando canais em desvanecimento

k- e incerteza do ruido. A Figura 5.2 ilustra o efeito dos clusters de multipercurso na capacidade
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Figura 5.2: Area sob a curva ROC sob canais em desvanecimento -y e incerteza do ruido variando
wk=1,y=10dB,u=1e a=1dB).

total de deteccao, e quanto menor é o seu valor, pior é a performance na deteccao. Da mesma
forma, a Figura 5.3 demonstra o efeito das componentes dominantes na capacidade de detecgao
do sistema. Para valores de SNR abaixo de -4 dB, praticamente nao existe diferenciacao entre o
desempenho global quando se varia os parametros p e k. Ao aumentamos o valor de v, o efeito
destes parametros ¢é visivelmente importante. Como pode ser observado, valores maiores de k
na Figura 5.3 implicam em um melhor desempenho do detector. Na Figura 5.2, para valores de
SNR altos, por exemplo 7 dB, a diferenga entre os valores de AUC para p = 0.5 e ;1 = 10 chega
a 0.12. Levando em consideracdo a incerteza do ruido, em ambas as figuras pode-se perceber
que a capacidade de deteccao global é piorada e torna-se insatisfatéria quando temos v < —5dB.
Entretanto, quando a SNR atinge o valor de 2 dB, o desempenho da AUC quando consideramos a
incerteza do ruido para valores altos dos parametros fisicos comega a superar a AUC sem incerteza
no canal para baixos valores destes mesmos parametros. Considerando v = 10, a variagdo entre a
curva tracejada para g = 10 e a curva cheia para u = 0.5 chega a 0.1, o que significa que o sistema

tem dez porcento a mais de chance de tomar a decisao correta no detector.

5.2.1.2 AUC em Canais x-p com Incerteza do Ruido e Diversidade

Combinacao por Selegao A Figura 5.4 exibe a performance global do detector de energia
baseado em dois limiares de deteccao sob canais modelados pela distribuicao k-, utilizando a
técnica de diversidade SC e sob incerteza do ruido de 1 dB. E possivel observar que ao aumentar a

quantidade de ramos de diversidade, a capacidade de deteccao é amplamente melhorada. Quanto
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Figura 5.3: Area sob a curva ROC sob canais com desvanecimento x-p e incerteza do ruido variando
K(p=0.5,7y=10dB,u=1e a=1dB).

maior o valor de L, maior a probabilidade de o detector tomar a decisdo correta. Como exemplo,
escolhemos o valor v = 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 consideramos a incerteza no canal, o desempenho
é bastante prejudicado, porém utilizando técnicas de diversidade este efeito pode ser compensado.
Considerando L = 4, mesmo com 1 dB de incerteza do ruido, o desempenho é melhor do que o
observado para L = 1 e L = 2 sem incerteza a partir de valores de SNR acima de 5 dB e 8 dB,

respectivamente.

Combinacao de Razao Maxima A Figura 5.5 mostra a capacidade de detec¢do para o esquema,
de dois limiares sob canais de desvanecimento x-p utilizando a técnica de diversidade MRC e sob
incerteza do ruido. Assim como na técnica SC exibida anteriormente, o aumento na quantidade
de ramos tem impacto significativo na melhoria da capacidade de deteccao do sistema. Quando
v =1 dB, a diferenca entre os valores de AUC para L = 2 e L = 4 chega a 0.13. Observando agora
o comportamento com 1 dB de incerteza do ruido, é possivel perceber que para todos os valores de
L > 1 em algum momento as curvas superam o desempenho sem diversidade, mesmo com nenhum
grau de incerteza: para L = 2, isto acontece quando v = 3 dB; para L = 3, quando v = —1 dB; e

para L = 4, para v = —3.5 dB.

Comparacao entre SC e MRC A Figura 5.6 exibe a comparagao entre as técnicas de diver-

sidade MRC e SC para deteccao baseada em dois limiares em canais de desvanecimento k-u e sob
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Figura 5.4: Area sob a curva ROC sob canais em desvanecimento x-u e incerteza do ruido imple-
mentando a técnica de diversidade SC (= 1.75, k = 1.5, a = 1 dB e u = 5).
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Figura 5.5: Area sob a curva ROC sob canais em desvanecimento x-u e incerteza do ruido imple-
mentando a técnica de diversidade MRC (u = 1.75, k = 1.5, a = 1 dB e u = 5).
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Figura 5.6: Comparacao entre drea sob a curva ROC sob canais em desvanecimento x-p e incerteza
do ruido implementando as técnicas de diversidade SC e MRC(u = 1.75, k = 1.5, a =2 dB, L. =
2eu=2).

incerteza do ruido. Os parametros varidveis sao iguais para os dois casos. E possivel verificar ndo
s6 pela Figura 5.6 como também pela comparagao entre as Figuras 5.4 e 5.5 que o desempenho da
técnica MRC é muito superior a técnica SC. Considerando v = 5 dB, por exemplo, a diversidade
SC possui valor de AUC = 0.81 enquanto que para a diversidade MRC este valor ¢ de AUC = 0.92.
Agora considerando o cendrio com grau de incerteza, a capacidade de deteccao global do sistema
é reduzida se comparada a auséncia de incerteza para ambos os esquemas, principalmente para
valores de SNR baixos. Abaixo de 0 dB de razao sinal ruido, a técnica SC nao tem o desempenho
melhor que o lancamento de uma moeda na presenca de incerteza no canal; isso acontece para o
esquema MRC quando 7 = —2 dB aproximadamente. Também pode ser percebido que mesmo

com 2 dB de incerteza, para v > 5 dB, a técnica MRC ainda supera o desempenho da SC.
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Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho procurou apresentar uma anélise do desempenho em redes de radio cognitivo do
sensoriamento espectral baseado em deteccao de energia com dois limiares de detecgdo, além de
realizar algumas comparagoes com o modelo tradicional de deteccao baseado em um tnico limiar
de energia. Neste contexto, foi utilizada uma distribui¢ao de desvanecimento flexivel para modelar

os canais: a distribui¢do k-p, apresentada em [13].

A distribuig¢ao k-p € considerada um modelo generalizado de desvanecimento por se adequar a
diferentes cenérios. Seus parametros fisicos podem ser determinados de forma a modelarem canais
de Rayleigh, Rice, Nakagami-m e Gaussiana Unilateral, modelos tradicionalmente conhecidos.
Logo, escolhendo adequadamente os valores de k e u, a distribuicao tedrica pode melhor ajustar-se

a medidas experimentais.

O estudo inicial foi realizado de forma a obter caracteristicas de sensoriamento sob o efeito de
desvanecimento. Para isso, foram utilizadas as curvas ROC e foram simuladas variacoes nos princi-
pais parametros do modelo. Investigou-se nao s6 o efeito da quantidade de clusters multipercurso
nas caracteristicas de deteccao do sistema, como também a influéncia da razao entre a poténcia
total das componentes dominantes e a poténcia total das componentes espalhadas. Demonstrou-se
também o efeito que a incerteza na estimacao da poténcia do ruido no canal tem sobre capaci-
dade de deteccao. Para estes cenérios, foram realizadas anélises e comparacoes entre o sistema
de dois limiares proposto e o sistema de detecgao de energia para um limiar de detecgao. Além
disso, também considerando os cenérios citados, em que ha desvanecimento e incerteza do ruido,
foram introduzidas duas técnicas de diversidade, Combinacao por Selecao e Combinacao de Razao
Maéxima. Estas técnicas foram estudadas e demonstrou-se as vantagens de sua utilizagao, princi-
palmente para maiores quantidades de ramos espaciais. Finalmente, investigou-se a flexibilidade
do modelo de dois limiares quando variamos o valor do limiar superior Ay em comparacao com o
limiar inico A e quando comparamos as curvas téoricas com dados experimentais para diferentes

cenarios e valores de parametros fisicos.

Posteriomente, foi abordada uma métrica diferente para analise de desempenho de sensoria-
mento espectral em réadios cognitivos. Nesta parte do estudo, foi utilizada a area sob as curvas ROC

(AUC), que pode caracterizar completamente a capacidade de um detector e ajudar a na compara-
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¢ao entre desempenhos de detectores diferentes. A partir dessa métrica, analisou-se a capacidade
geral de detecgao sob canais de desvanecimento k- para diferentes valores de probabilidade de
nao decisdo Ag e comparou-se com a capacidade de deteccdo para o modelo de um limiar. Em
seguida, foram simuladas e analisadas AUCs considerando diferentes valores dos parametros fisicos
da distribuicao de desvanecimento e considerando incerteza do ruido no canal. Finalmente, foram

implementadas as técnicas de diversidade SC e MRC, além de comparadas as suas performances.

6.1 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, propoe-se estudar redes de radio cognitivo utilizando sensoriamento do

espectro baseada em deteccao de energia com duplo limiar para outros cenérios de interesse.

e Realizar a caracterizagdo a partir de canais em desvanecimento utilizando a distribuigao 7-p,
de forma a levar em consideracdo variacoes de pequena escala do sinal em uma condicao sem

linha de visada;

e Realizar a caracterizagao a partir de canais em desvanecimento utilizando a distribuicao a-p,

de forma a investigar as nao-linearidades do meio;

e Realizar a caracterizagio a partir de canais em desvanecimento TWDP (do inglés two waves

with diffused power) para sistemas 5G;
e Implementar outras diferentes técnicas de diversidade espacial, como Square-Law Combining;

e Modelar e analisar o sensoriamento espectral cooperativo considerando as distribuicoes su-

geridas para canais em desvanecimento.
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