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RESUMO

SENSORIAMENTO DE ESPECTRO CONTINUO BASEADO EM CAN-
CELAMENTO DE FONTES

Autor: Victor Hugo Lazaro Lopes

Orientador: Adoniran Judson de Barros Braga
Programa de Pés-graduacao em Engenharia Elétrica
Brasilia, agosto de 2015

Embora as faixas do espectro eletromagnético destinadas as aplicacoes do grande
publico estejam quase todas licenciadas, estudos realizados revelam que o espectro é su-
butilizado. Tendo em vista que o sensoriamento de espectro é a principal funcionalidade
que habilita as redes de radios cognitivos (RC) a usarem as melhores oportunidades no
espectro, diversos esforcos tém sido empregados buscando-se melhorar o compromisso
entre sensoriamento da rede primaria e capacidade de transmissao da rede secundaria,
de forma a superar as limitagoes das abordagens classicas, tal como o sensoriamento

serial, que requer a interrupcao da transmissao para a realizacao do sensoriamento.

Neste sentido, este trabalho apresenta um método de sensoriamento de espectro continuo
e paralelo a transmissao para redes de radios cognitivos MIMO, em que havendo
multiplos usudrios primérios (UPs) e usudrios secundérios (USs) transmitindo no mesmo
canal de interesse, os sinais recebidos dos USs possam ser cancelados da matriz de sinais
recebidos, com o emprego das técnicas dos minimos quadrados (Least Squares - LS) e
anélise de componentes independentes (Independent Component Analysis - ICA), que
realizam a completa estimacao dos sinais dos multiplos usuarios secundarios transmis-
sores, possibilitando o cancelamento destes sinais antes deles chegarem ao detector de

energia.

Este trabalho demonstra que em ambientes de redes de RCs, nos quais o sensori-
amento ocorre de forma paralela a transmissao, a existéncia de outros usudarios se-
cundarios transmitindo no canal de interesse gera complicacoes na deteccao dos usuarios
primarios, e que este problema pode ser contornado com o uso das técnicas de cance-

lamento aqui descritas.

Para validar o sistema proposto, simulagoes foram realizadas utilizando-se o método
de Monte Carlo, de forma a verificar o desempenho do sensoriamento apds o cance-
lamento dos sinais dos secundarios, em diversos cenarios, para cada uma das técnicas

empregadas.
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ABSTRACT

CONTINUOUS SPECTRUM SENSING BASED ON CANCELATION OF
SOURCES

Author: Victor Hugo Lazaro Lopes

Supervisor: Adoniran Judson de Barros Braga
Programa de Pés-graduacao em Engenharia Elétrica
Brasilia, August of 2015

Although the electromagnetic spectrum bands intended for applications from the gene-
ral public have been almost all licensed, studies show that spectrum is under-utilized.
Considering that spectrum sensing is the main feature that enables the cognitive radio
networks (CR) to use the best opportunities in the spectrum, various efforts have been
employed seeking to improve the compromise between the primary network sensing and
transmission capacity of the secondary network, in order to overcome the limitations
of traditional approaches, such as the serial sensing, which requires the interruption of

the transmission to perform the sensing.

In this sense, this work presents a method of continous spectrum sensing and paralell
to the transmission for MIMO cognitive radio networks, in which having multiple pri-
mary users (PUs) and secondary users (SUs) transmitting on same channel of interest,
the received signals of SUs they can be canceled from the matrix of received signals,
by employing of the techniques of Least Squares (LS) and Independent Component
Analysis (ICA), that perform a complete estimation of signals from multiple transmit-
ters secondary users, enabling the cancellation of these signals before they reach the

energy detector.

This work demonstrates that in RC network environments, in which sensing occurs
parallel to the transmission, the existence of other secondary users transmitting on the
channel of interest creates complications in the detection of the primary users, and

that this problem can be solved with the use of cancellation techniques described here.

To validate the proposed system, simulations were performed using the Monte Carlo
method, in order to check the performance of sensing after cancellation of signals of

the secondary users, in various scenarios, by each of the employed techniques.
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1 INTRODUCAO

Embora o espectro eletromagnético seja um recurso natural com grande amplitude, uma
faixa especifica deste espectro é utilizada para radiocomunicagao, tornando o espectro
de radiofrequéncias um recurso limitado, constituindo-se bem publico de uma nagao.
Radiocomunicacoes podem ocorrer com uso de frequéncias muito baixas, entre 3 a 30
KHz, até frequéncias muito altas, entre 30 GHz a 300 GHz, por exemplo. Entretanto,
diversos desafios fisicos, técnicos e economicos acabam por restringir esta amplitude a

uma faixa limitada do espectro eletromagnético.

Diante da visivel possibilidade de disputas pelo uso de determinadas frequéncias por
diversos servicos distintos, cabe aos 6rgaos reguladores instituidos pelas nagoes alo-
carem e controlarem o uso do espectro na sua regiao de dominio geografico, fazendo
o chamado gerenciamento do espectro. Um dos servigos destes 6rgaos é associar de-
terminadas faixas de radiofrequéncias a determinados servicos, editando regras para
0 Seu uso por servigos e sistemas especificos de maneira geral, ou uso em uma regiao
geografica definida, consignando seu uso a condigoes especificas, respeitando defini¢oes
realizadas em tratados internacionais, aprovados pela Uniao Internacional de Teleco-
municagoes (UIT, ou ITU, do inglés International Telecommunication Union) [2]. Esta
regulacao de atribuicao fixa de radiofrequéncias garante que sistemas que detém per-
missoes de uso operem continuamente sem sofrerem interferéncias que degradem suas

comunicagcoes.

A alocacao fixa de espectro oferecida por estes 6rgaos reguladores, como a Anatel
(Agéncia Nacional de Telecomunicag¢des) no Brasil, chamada de FSA (do inglés Fized
Spectrum Allocation) acaba por gerar uma escassez espectral, pois uma vez que deter-
minada faixa de radiofrequéncias é associada a um sistema ou servigo, ela nao mais

podera ser usada por outros sistemas ou servicos nao licenciados.

Impulsionada pelo crescente interesse dos consumidores em servigos sem fio, a procura
de faixas de frequéncias neste espectro de radiofrequéncias aumentou consideravelmente
nos ultimos anos. Além disso, com o surgimento de novos dispositivos e aplicagoes sem
fio, e a necessidade crescente de acesso a banda larga sem fio, essa tendéncia deve

continuar nos proximos anos. Portanto, o cendrio apresenta um caminho de estrangu-



lamento da capacidade espectral, nesta faixa do espectro requerida pela industria, e

novas formas de se trabalhar com o espectro de radiofrequéncias devem ser instituidas.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O gerenciamento de espectro, promovido pelo NSMS (do inglés National Spectrum Ma-
nagement System) é todo processo regulatério e administrativo de uso do espectro de
radiofrequéncias [2]. Tem como objetivos principais a maximizagao da eficiéncia espec-
tral, a minimizacao de interferéncias e eliminacao do uso nao autorizado ou improprio

do espectro.

Apoés garantida a atribuicao consignada da banda ao usuério licenciado, o processo de
gerenciamento do espectro comecga a requerer o monitoramento, de forma a garantir
o uso correto dos recursos espectrais, contribuindo para a mitigacao de interferéncias
prejudiciais por mau uso em comunicacoes. Sobretudo, ele permite a observacao de

taxa de ocupacao das bandas do espectro em determinadas regioes geograficas.

Mesmo tendo o espectro de radiofrequéncias quase todo atribuido as aplicagoes do
grande publico, monitoramentos realizados revelam um cenério de subutilizacao deste

espectro alocado [3, 4, 5, 6, 7).

A relativamente baixa utilizacao do espectro licenciado sugere que a escassez de espec-
tro, como percebido hoje, é em grande parte devido a ineficiéncia da atribuicao fixa
de frequencias, e nao necessariamente relativo a qualquer escassez fisica de espectro.
A questao da falta de bandas disponiveis para novos usudrios gera, também, impedi-
mentos no acréscimo de taxas de transmissao aos atuais sistemas ja licenciados, como
requerido pelos sistemas modernos, sendo que este incremento da taxa de transmissao
poderia ser conseguido com uso de uma largura espectral maior, o que também esbarra

nos problemas gerados pela atual politica de gestao espectral.

1.2 COMPARTILHAMENTO DE ESPECTRO

Na busca de se otimizar o uso do espectro de radiofrequéncias, surge a ideia do com-
partilhamento espectral, formalizando o conceito dos usudrios operando em carater

primério (UP- Usudrio Primdrio) e dos usudrios operando em carater secundério (US-



Usudrio Secundario), sendo os UPs os usudrios licenciados para uso de uma determi-
nada faixa de frequéncias em uma determinada regiao geografica, como servigos méveis
celulares e estacoes de radiodifusao sonora em FM, por exemplo, no qual pode operar
com garantias contra interferéncias prejudiciais provenientes de qualquer outra estacao
de radio, e sendo os USs aqueles usuarios cujas estacoes de radio ou equipamentos de
radiocomunicagao nao precisam ser cadastradas nos érgaos reguladores, e nao precisam
obter outorga para uso de uma banda especifica, onde nao ha direito a protegao contra
interferéncias de outros usudrios, e devem operar sob regras que proibam a emissao de

interferéncias aos sistemas operando em carater primario.

Segundo [8], o compartilhamento de espectro é a utilizagao simultanea de uma banda de
frequéncias em determinada regiao geografica por um determinado nimero de entidades
independentes, melhorando a vazao, mediante diversas técnicas e metodologias. Em
outras palavras, é o fato do compartilhamento de uma determinada banda do espectro

nos dominios do tempo, frequéncia e espago.

Arquiteturas de compartilhamento, e a importancia e validade da implementacao de
meios para compartilhamento espectral sao investigados em [9, 10, 11, 12], e comprovam
melhorias na eficiéncia espectral, além daqueles que exploram o compartilhamento do

espectro de forma dindmica, ou DSS (do inglés Dynamic Spectrum Sharing) [13, 14].

1.3 OS RADIOS COGNITIVOS

O acesso dinamico ao espectro, ou DSA (do inglés Dynamic Spectrum Access) é uma
proposta para permitir que os usuarios secundarios tenham acesso ao espectro licenci-

ado a um usudrio primdario sem causar-lhe interferéncias [8, 15].

Encarado como uma das tecnologias promissoras para solugao da ja descrita escassez
espectral, os radios cognitivos (RC, ou CR, do inglés Cognitive Radio) devem ter a
capacidade de resolver as limitagoes atuais causadas pelo licenciamento estatico do
espectro de radiofrequéncias, sendo uma das tecnologias a habilitar o acesso dinamico
ao espectro. Seu desenvolvimento tem sido conduzido por uma série de pesquisas nos
ultimos anos, incluindo a introducao do conceito dos radios definidos por software, ou

SDR (do inglés Software Defined Radio).



1.3.1 Definicoes basicas

Desde a sua introducgao no inicio da década de 90, SDR tem sido definido como uma
plataforma de radio cuja operacao pode ser, parcialmente ou totalmente, controlada
ou implementada por software, o que traz aos radios certa flexibilidade que, dentre
outras vantagens, abre oportunidades para reducao de custos e de desenvolvimento de
novas solugoes militares e civis [16], além de ter levado ao desenvolvimento de diversas

pesquisas desde entao.

De maneira geral, um SDR ideal possui conversores ADC (do inglés Analog to Digi-
tal Converter) e DAC (do inglés Digital to Analog Converter), que permitem que os
sinas de banda passante possam ser processados com uso de software, de forma que
as filtragens, modulacoes e demodulagoes sejam realizados sem que haja a necessi-
dade de hardwares especificos para cada camada fisica, como é necessario em um radio

convencional, como ilustrado em [8, 16].

Dada a facilidade e rapidez das operagoes de programagao em uma plataforma SDR,
esta tecnologia é considerada uma das principais candidatas para numerosas aplicacoes
e arquiteturas de redes, que eram irrealizaveis ha alguns anos. Uma plataforma de SDR
pode rapidamente reconfigurar parametros de funcionamento com base em mudancas
nos requisitos e das condigoes do ambiente. Porém, a reconfigurabilidade s6 pode
ocorrer sob demanda, visto que este rddio nao tem a capacidade de auto reconfiguragao
de forma efetiva sem que seja requerido, e a implementacao do radio cognitivo garante

esta capacidade.

A tecnologia dos radios cognitivos é a interseccao entre comunicagao sem fio e a inte-
ligéncia computacional, podendo ser descrito como um radio realmente inteligente que
seria auto-ciente (radiofrequéncias, usudrios e ambiente) e que poderia incluir tecnolo-
gia de linguagens computacionais e visao de méaquina, junto com certa quantidade de
conhecimento de alta fidelidade sobre o ambiente do radio [8, 1, 17, 18]. Os processos
de aprendizado, tomada de decisao e adaptacao sao processos principais para garantir

as funcionalidades necessérias do ciclo cognitivo[l, 19].

Duas caracteristicas basicas devem ser comuns aos RCs: a capacidade cognitiva e capa-
cidade de reconfiguracao. A capacidade cognitiva é o potencial de empregar inteligéncia
na selecao da melhor oportunidade no espectro, e a reconfigurabilidade consiste na ca-
pacidade do RC alterar seus parametros para operar em uma variedade de frequéncias,

utilizando diversas tecnologias de acesso ao meio. Baseado no ciclo cognitivo (Figura

4



1.1), observa-se que a tarefa de sensoriamento espectral, onde hd a mensuracao das
caracteristicas de operacao do ambiente de radio, avaliando-se o canal de radio, a
disponibilidade no espectro, a poténcia de transmissao, interferéncias e ruido, é extre-
mamente importante para o correto desempenho das tarefas de analise (aprendizado,

orientagao e planejamento) e decisao espectral.

Figura 1.1: Ciclo cognitivo de um RC [1].

1.3.2 Modos de operacao de um RC

Basicamente, a arquitetura de uma rede de radios cognitivos pode ter dois grupos
distintos: a rede primaéria, composta dos usuarios que possuem o direito ao uso, isto
é, aqueles que possuem a licenca de uso outorgada pelo 6rgao regulador, permitindo o
uso de certa banda em certo dominio espacial, e a rede cognitiva, ou simplesmente a
rede secundaria, composta pelos usuarios que realizam o acesso dinamico ao espectro
(DSA). Nao necessariamente estas redes distintas possuem estruturagao iguais, sendo

que qualquer uma delas pode assumir arquiteturas diferentes.

Independentemente da arquitetura adotada pela rede primaéaria, espera-se que a rede
de radio cognitivo se adapte para possibilitar o uso do espectro compartilhado, de
forma a prover sua comunicacao evitando interferéncias a rede primaria, considerando
o ambiente de rddio dinamico e heterogéneo a fim de prover certas consideragoes de QoS
(do inglés Quality Of Service), e garantir comunicagao segura e fluida, independente

do reaparecimento do usuério primario.



Uma rede de radios cognitivos pode ser ilustrada como na Figura 1.2, em que um trans-
missor secundario (USy,) pode comunicar-se com seus receptores (US,,), na mesma
frequéncia de um usudrio primario, mesmo estando no dominio geografico deste UP, e
nao deve interferir na comunicagao entre o transmissor priméario (UFP,;) e seus recep-
tores (UP,;). Desta forma, um radio cognitivo pode operar em modos diferentes, mas

pode-se classificar estes modos (ou abordagens) como underlay e overlay:

e Modelo Underlay: modo onde o usuario secundario tem a liberacao para acessar
determinada banda, mas somente quando nao existir nenhum usuério primario na

banda, isto é, quando é identificado espago em branco (white spaces) no espectro;

e Modelo Overlay: quando o sistema priméario aceita determinados niveis de inter-
feréncias abaixo de determinado limiar, permitindo ao usudrio secundéario utilizar

a banda mesmo na presenca dos primarios, desde que nao exceda determinados

niveis de poténcia.
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Figura 1.2: Visdo g_;efal_ de uma rede de RC.

Considerando que um dos principais recursos dos radios cognitivos é exatamente sua

capacidade de cognicao, evita-se definir um tnico modo de operacao, podendo este

operar de forma hibrida [20, 21].



1.4 DEFINICAO DO PROBLEMA

Visto que o Radio Cognitivo podera fornecer as capacidades necessarias para o com-
partilhamento espectral, de forma a melhorar a eficiéncia no uso do espectro que hoje
estd quase todo atribuido de forma fixa, e que o sensoriamento espectral é a sua prin-
cipal funcionalidade, que permite encontrar as melhores oportunidades nos espagos em
desuso na banda de interesse, esforcos extras devem ser aplicados no intuito de se ob-
ter a melhor capacidade de sensoriamento para estes novos radios. Por mais que a
literatura ja possua certa maturidade, diversas abordagens, técnicas ou arquiteturas
de sensoriamento ainda nao foram completamente exploradas, principalmente aquelas

que aproximam os estudos tedricos da realidade pratica onde estes RCs irao operar.

Diversas pesquisas tém sido realizadas a fim de se contornar as limitagoes do sensori-
amento serial [22], que requer a interrupgao da transmissao do US para realiza¢ao do
sensoriamento, prejudicando a eficiéncia de transmissao da rede secundaria, tais como
os trabalhos que visam o sensoriamento paralelo a transmissao, seja com o sensori-
amento no transmissor [23], ou com sensoriamento no receptor [24, 25, 26|, no qual
o sensoriamento ocorre paralelo a transmissao, em que o sensoriamento baseado no
detector de energia se da na mesma banda da transmissao, de forma que a rede se-
cundaria pode transmitir constantemente até ser avisada da presenca de um usuario
primario ativo, o que gera bons ganhos de vazao, devido a baixa necessidade de parada

na transmissao para o sensoriamento.

Em uma rede com multiplos USs, no qual o sensoriamento ocorre de forma paralela
a comunicacao, e na mesma banda, considera-se que os possiveis sinais destes USs
sejam sinais interferentes ao processo de sensoriamento dos UPs, atrapalhando consi-
deravelmente a capacidade de identificacao do status de presenca ou auséncia de radios
primérios no espectro de interesse. Neste sentido, é necessario explorar técnicas de
sensoriamento que consigam sensoriar corretamente um respectivo canal de interesse,

mesmo se existirem multiplos USs transmitindo neste canal.

1.5 OBJETIVOS DA DISSERTACAO

Nesta dissertacao é apresentado um sistema de sensoriamento continuo e paralelo a
transmissao para redes de radios cognitivos MIMO (do inglés Multiple Input, Multi-
ple Output), que emprega a técnica algébrica dos minimos quadrados (LS, do ingés

Least Squares), e a técnica estatistica de analise de componentes independentes (ICA,

7



do inglés Independent Component Analysis), para a completa estimacao dos sinais
dos muiltiplos usudrios secundérios transmissores no mesmo canal de interesse, possi-
bilitando o cancelamento destes sinais antes deles chegarem ao detector de energia,
permitindo melhorar a estimacao e decisao sobre o status dos UPs, pela retirada dos

sinais interferentes.

Para validar o sistema apresentado, simulacoes computacionais sao realizadas, utilizando-
se o método de Monte Carlo, de forma a verificar o desempenho do sensoriamento apds
o cancelamento dos sinais dos secundarios, em diversos cendrios, empregando cada
uma das técnicas propostas. Sao explorados cendrios que possibilitem observar a capa-
cidade de descoberta de oportunidades, mediante analise do desempenho do detector
de energia, avaliando métricas estatisticas e estudo da curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), que expressa a Probabilidade de Deteccao (P;) versus Probabilidade

de Falso Alarme (Py,). Assim, os objetivos podem ser identificados sendo:

e Descricao de um sistema de sensoriamento continuo a transmissao baseado em

deteccao de energia;

e Modelagem do sistema proposto para o sensoriamento espectral baseado em can-

celamento de fontes;
e Anidlise da influéncia da SNR dos USs na capacidade de descoberta dos UPs;
e Anadlise do desempenho do sistema perante o incremento do niimero de USs;
e Descrigao dos algoritmos de cancelamento dos sinais dos USs;

e Analise do desempenho do sistema em diversos cenarios, com diferentes ntimeros

de UPs, USs e antenas.

Esta dissertacao pretende, com a apresentacao deste sistema, contribuir com a lite-
ratura ja existente, no sentido de favorecer o desenvolvimento das redes de radios
cognitivos, principalmente pelo fato de se entender que se nao houver um mecanismo
de sensoriamento 6timo, com capacidade de atuar em cendrios reais, dificilmente te-
remos estes radios em operacao, pois pode nao haver a capacidade de implementacao
do acesso compartilhado ao espectro, resultando em altas taxas de geracao de inter-
feréncias aos usuarios operando em carater primario, ou em redes secundarias com

capacidades subutilizadas.



1.6 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta os concei-
tos envolvidos no sensoriamento espectral para redes de radios cognitivos, em que sao
descritas as técnicas de sensoriamento espectral, suas caracteristicas e arquiteturas ja
descritas pela literatura, provendo comparacoes entre os principais métodos de senso-
riamento. O Capitulo 3 trata da técnica proposta para o cancelamento dos sinais dos
usudrios secundarios, antes que os sinais sejam enviados ao detector de energia, no qual
sao apresentados os métodos utilizados para este cancelamento, sendo o método que em-
prega a técnica algébrica dos minimos quadrados, ou simplesmente LS (do inglés Least
Squares) e o método que emprega a técnica estatistica de andlise de componentes inde-
pendentes, ou simplesmente ICA (do inglés Independent Component Analysis). Além
disso, sao discutidas as caracteristicas de gaussianidade e nao gaussianidade dos sinais
dos UPs e USs, e suas implicacoes na capacidade de separacao de fontes pelo método
ICA. O Capitulo 4 demonstra o desempenho do sistema proposto, sendo descrito todas
as caracteristicas dos cendrios implementados para as simulagoes computacionais, de
forma a apresentar as curvas ROC que permitam realizar as andlises dos resultados
de Py versus Py,, permitindo comparacao entre o sensoriamento tradicional, onde nao
hé cancelamento dos sinais dos USs, e os resultados dos sensoriamentos em cada uma
das técnicas aqui empregadas. Além disso, o desempenho da técnica proposta no uso
do método ICA também é comparado ao desempenho da técnica de minimizacao da
Curtose do sinal estimado, que também se baseia em separacao de fontes via ICA. Por

fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes e os comentarios sobre trabalhos futuros.



2 SENSORIAMENTO ESPECTRAL

2.1 INTRODUCAO

Conforme ja descrito, dentre as funcionalidades do ciclo cognitivo, o sensoriamento do
espectro é a principal funcionalidade que habilita as redes de radios cognitivos a usa-
rem as melhores oportunidades no espectro. Nos esforcos empregados na melhoria da
eficiéncia espectral, fica claro que o sensoriamento espectral deve receber atencao espe-
cial da comunidade de pesquisa, perante seu impacto em todas as demais habilidades

de um rédio cognitivo.

O sensoriamento de espectro deve ser o primeiro passo do ciclo cognitivo (ver Figura
1.1), e fornece dados para as demais funcionalidades, de forma que um fator bastante
importante em um radio cognitivo seja a sua capacidade de exploragao das porcoes

espectrais nao utilizadas localmente, de uma forma autonoma.

Desta forma, o sensoriamento espectral pode ser definido como o componente de um
radio cognitivo que prove habilidade de mensurar, sensoriar, aprender e ter ciéncia dos
parametros relacionados as caracteristicas do canal de radio, bem como a disponibili-
dade espectral, a poténcia dos utilizadores operando no ambiente, a necessidade destes

usudrios e demais aplicacoes, as redes disponiveis e os nds, e as restricoes de operagao
[22].

Além disso, usudrios secundarios nao devem gerar interferéncias que impecam as comu-
nicacoes dos usudrios primarios, devendo o US verificar se o canal esta sendo usado por
um usudrio primario, devendo realizar tarefas para a identificacao desta presenca e das
caracteristicas do canal, alterando seus parametros de radio para reduzir sua geracao
de interferéncias, caso opere em modo overlay, ou abandonando o canal caso opere em

modo underlay, logo que se identificar a presenca de um UP no canal de interesse.

Apesar do sensoriamento espectral ser tradicionalmente entendido como a medicao do
conteudo espectral, ou uma simples medi¢ao da energia sobre o espectro, quando ele
¢ considerado no contexto dos radios cognitivos, seu conceito é ampliado para a ob-

tencao das caracteristicas de utilizacao do espectro em varias dimensoes, tais como
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no tempo, espaco, frequéncia e cédigo. Além disso, envolve determinar quais tipos de
sinais estao ocupando o espectro, incluindo a modulacao, a forma de onda, largura
de banda, frequéncia da portadora, entre outras questoes. Portanto, todos estes as-
pectos incrementam a complexidade do desenvolvimento do sensor ideal, como pode
ser observado no trabalho de Yucek [22], que detalha estes diversos aspectos a serem
enfrentados nas pesquisas envolvendo o sensoriamento de espectro, tais como os desa-
fios envolvidos, como os problemas de seguranca e limitagoes de hardware, os aspectos
envolvidos nas técnicas de deteccao, como os desafios para implementacao de deteccao
baseado na forma de onda, por exemplo, e os desafios envolvidos as abordagens, ou

arquiteturas de sensoriamento, entre outros aspectos (Figura 2.1).
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[ Centro de Fusio _._-| Desafios |—1 — Padrées que empregam |EEE B02.22 J
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Figura 2.1: Aspectos do sensoriamento espectral para RC.

2.2 METODOS DE SENSORIAMENTO ESPECTRAL

Um grande numero de diferentes métodos de sensoriamento espectral sao propostos
na literatura e desenvolvidos pela industria, onde visto que o sensoriamento espectral
devera ser capaz de distinguir entre um canal ocupado ou livre, utiliza-se a abordagem
da deteccao de um menor valor possivel que permita identificar a presenca de um
UP, sendo instituidas duas hipdteses como resultado da avaliacao de um processo de

sensoriamento:

n| =wn H
yln] = wln] : o)
y[n] = hs[n] +w[n] Hi,
no qual y[n] seja o n-ésimo sinal recebido pelo sensor, w[n| a n-ésima amostra do ruido,
h o ganho do canal e s[n] o n-ésimo sinal transmitido pelo UP, sendo que a hipdtese

Hy representa a auséncia do UP no canal, e a hipétese H; representa a presenca.
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Dentro desta visao, diversos tipos de tecnologias de detectores podem ser empregados,
tais como a deteccao por filtro casado, deteccao de ciclo-estacionariedade, detecgao
baseada na forma de onda e deteccao baseada na identificacao do transmissor, por
exemplo [22, 27, 28]. Um dos tipos de detecgao mais utilizados, devido sua simplicidade
intrinseca, além de seu baixo custo de implementacao, ¢ a deteccao por energia, ou ED

(do inglés Energy Detector).

O detector de energia permite medir a energia de um dado sinal ao se integrar o
quadrado do sinal que passa pelo filtro passa-faixa ideal (BPF, do inglés Band-Pass
Filter), que seleciona a frequéncia central f. e a banda do sinal em anélise, em um
intervalo temporal de observagao T' (Figura 2.2). Pode ser utilizado em sensoriamento
onde nao se conhece as caracteristicas necessarias requeridas pelo filtro casado, ou outra
forma de deteccao que requer conhecimento prévio. A saida do detector de energia é
entao comparada com referido limiar A, e sendo maior, define-se a hipétese Hy, ou Hy

caso contrario.

Filtro passa Dispositivo
baixa quadratico Integrador Decisdo

x(t)— BPF ()2 J’T R

L]

Figura 2.2: Diagrama de um detector de energia.

No contexto dos radios cognitivos, deve-se considerar o seu potencial gerador de inter-
feréncias aos usuarios primarios, o que acarreta em diversas abordagens visando con-
tornar tais limitacoes. Uma primeira preocupacgao ¢ em relagao a acuracia do método
de sensoriamento empregado, que pode ser apurada pela sua capacidade de descoberta
da presenca dos UPs. Em um sistema ideal, em que o US sempre consegue detectar a

presenca do UP, a geragao de interferéncia é minimizada, ou nula Figura 2.3.

Como o processo de sensoriamento por deteccao de energia baseia-se na andlise de
amostras dos sinais sensoriados, isto implica que um grande niimero de amostras cole-
tadas em um determinado instante T" favorece a capacidade de descoberta. Porém, um
tempo muito grande dedicado a coleta destas amostras resulta em atrasos, perdas de
oportunidades no espectro e redugao da vazao. Tem-se, portanto, um paradoxo a ser
resolvido, em que deve ser decidido o melhor ponto de equilibrio entre o menor tempo
necessario para a coleta das amostras, a maxima capacidade de descoberta e a maxima

vazao.
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Figura 2.3: Sensoriamento em que o RC sempre encontra a presenca do UP no canal de
interesse.

2.3 O SENSORIAMENTO SERIAL

Um dos métodos mais basicos de sensoriamento espectral é o sensoriamento serial, ou
o sensoriamento tradicional, onde o sensoriamento é realizado com a parada da trans-
missao do radio cognitivo, como pode ser notado na Figura 2.4. Neste tipo de operacao,
o sensoriamento ocorre no dominio do tempo para varias faixas espectrais, onde o radio
cognitivo determina um tempo de transmissao e um tempo de sensoriamento, e um nao
ocorre ao mesmo tempo que o outro. Neste tipo de arquitetura, o radio cognitivo exe-
cuta um sensoriamento antes de iniciar sua transmissao, em um determinado canal,
sendo que se for definida hipotese Hy, ele inicia sua transmissao até concluir seu ins-
tante T" de transmissao, e ao término deste periodo, interrompe sua transmissao para
realizar um novo sensoriamento. Caso o sensoriamento defina hipdtese Hy, o radio

cognitivo aguarda sem transmitir até o proximo periodo de sensoriamento.
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Ch.5 Canal Ocupada
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ch.3 Canal Ocupaco
Transmissdo nos
Canais Ch. 2e Ch. 3
Ch.2
: >
. Tempo
TO T1 T2 T3 B

Figura 2.4: Sensoriamento sequencial.
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Nesta consideracao, fica evidente que este modo de sensoriamento pode acarretar em
perdas de oportunidades, levando a ineficiéncia espectral para este radio cognitivo. Um
tempo muito longo de sensoriamento pode garantir maior apuragao no sensoriamento,
ao passo que reduz a vazao da rede, e o contrario pode acarretar maior potencial de
geracao de interferéncias. Diante desta limitacao, alguns estudos visam otimizar o
tempo de sensoriamento, de forma a garantir maiores taxas de transferéncias do radio
cognitivo, sem gerar maior interferéncia aos UPs [29, 30, 31], porém, esbarram nas
proprias limitagoes do método serial, frente as paradas nas transmissoes para sensori-

amento.

O sensoriamento serial é realizado de forma local, isto é, é realizado pelo préprio RC,
em uma arquitetura de radio tinico, no qual existe somente um dispositivo responsavel
pelo sensoriamento do espectro e pela transmissao de dados no acesso oportunista. Esta

¢ uma das causas das limitacoes deste tipo de sensoriamento. Sua principal vantagem

é a simplicidade e menor custo de operacao, pois requer somente um sistema de radio.

2.4 O SENSORIAMENTO COOPERATIVO

Um outro problema relativo a tomada de decisao individualizada pelo RC é o né es-
condido, ja amplamente descrito na literatura, que consiste nos diversos problemas,
como o sombreamento ou o desvanecimento por multipercursos, que impedem o RC
que realiza o sensoriamento de identificar algum usuério primério, acarretando em in-
terferéncia a este UP, como pode ser visto na Figura 2.5 [22], em que caso o usudrio
primério transmissor (U P,;) esteja transmitindo para seu usudrio receptor (UP,,), € o
radio cognitivo nao seja capaz de identificar corretamente a presenca do UP transmis-
sor, por estar fora do alcance do radio, gerando interferéncias ao receptor secundario

ao iniciar sua transmissao por decidir incorretamente estar em hipétese Hy.

Como forma de contornar alguns dos problemas inerentes ao sensoriamento individu-
alizado, como o citado problema do né escondido, além de problemas como incerteza
do ruido, desvanecimento e sombreamento, o sensoriamento cooperativo é proposto e
estudado por diversos grupos [32, 33, 34]. De maneira geral, o sensoriamento coopera-
tivo é uma arquitetura que emprega o uso de multiplos usuarios, na visao de uma rede
de radios cognitivos, ou CRN (do inglés Cognitive Radio Network), onde cada né da

rede pode realizar o sensoriamento conjuntamente.
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Figura 2.5: O problema do né escondido.

A légica por tras desta arquitetura é que, tendo diversos nés geograficamente dispersos
no espaco, seja pouco provavel que todos tenham as mesmas influéncias ou obstaculos
ja mencionados, e o sensoriamento torna-se mais sensivel e apurado. Assim sendo, é
necessario, pelo menos, de uma arquitetura com radio duplo, que permita que o senso-
riamento possa ser desempenhado por outro usuario, enquanto outro fica encarregado
da transmissdo [22]. Esta outra forma de estruturagao de radios cognitivos abre a

possibilidade de uso do sensoriamento de forma Centralizada ou Distribuida.

Em CRN centralizadas, ha o emprego de um centro de fusao, sendo uma unidade
central que recolhe amostras locais e estatisticas locais observadas pelos demais nos da
rede, no qual esta unidade central possa concluir pelo estado da rede e seus canais a

partir da combinagao linear dos dados destes nés [35, 36].

Ja para as redes distribuidas, ou descentralizadas, cada US realiza o sensoriamento e
compartilham entre si os resultados encontrados individualmente, e cada né recebe tais

informagcoes e decide sozinho pela hipotese em que se encontra o canal de interesse.

Tanto na rede centralizada quanto na distribuida, existe a necessidade de um canal
de controle para a comunicacao entre os nos da rede e entre o centro de fusao, com
6bvios custos de banda, principalmente quando a quantidade de nés é grande, no qual o
consumo de banda no canal de controle pode crescer muito. Além disso, novos desafios
sao introduzidos no desenvolvimento de protocolos que garantam a correta combinacao
das amostras coletadas. Na Figura 2.6 sao ilustradas duas redes de radios cognitivos,

em que o usuario primario (UPF;,) realiza sua transmissao (sinais amarelos), e a CRN
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centralizada coleta em seu centro de fusao os parametros necessarios para a decisao
dos usudrios dispersos geograficamente (sinais azuis), permitindo que o CR que nao
consegue sensoriar os sinais do UP sozinho saiba da sua presenca, assim como na CRN
distribuida (sinais verdes), no qual o CR também incapaz de receber os sinais do UP

recebe diretamente de outros USs condigoes para saber da presenca do UP.

& &

Figura 2.6: Sensoriamento cooperativo centralizado(sinais azuis) e distribuido(sinais verdes).

2.5 O SENSORIAMENTO PARALELO A TRANSMISSAO

A proposta do sensoriamento serial, mesmo que cooperativo, apresenta significativas
melhorias na capacidade de descoberta de oportunidades no espectro, porém, continua
sendo visivel que se a unica forma adotada para o sensoriamento ainda for dependente
da parada na transmissao para a realizacao do sensoriamento, esta arquitetura pode

ainda ser deficiente em termos de eficiéncia espectral.

Neste sentido, é proposta a técnica de sensoriamento do espectro a ser realizado de
forma paralela e continua a comunicacao [24, 37, 38, 39, 40|, (ou sensoriamento ex-
terno [22]) a ser adotado em esquema de sensoriamento cooperativo, no qual um radio
que nao esteja transmitindo realiza o sensoriamento enquanto outro radio transmite

simultaneamente, sem ter a necessidade de parada para o sensoriamento.

Nesta abordagem, ha significativa melhora na eficiéncia espectral, justamente por resol-

ver a limitagao do sensoriamento serial. Porém, nao é possivel que os nés que realizam o
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sensoriamento o fagam na mesma banda de operagao do radio cognitivo, pois o préprio
radio cognitivo seria visto como interferente no processo de sensoriamento. Neste caso,
este método é conhecido como sensoriamento fora da banda (OB, Out-of-Band)[41].
Desta forma, os nés da CRN realizam o sensoriamento do espectro em busca de canais
livres, e avisam o centro de fusao ou o CR para que realize a troca do canal, como visto
no DFH (do inglés Dynamic Frequency Hopping), adotado pelo padrao IEEE 802.22
[42].

Segundo este conceito instituido pelo DFH, a CRN serd tao robusta e eficiente de
acordo com a existéncia de canais livres, sendo necessaria sua parada na transmissao
somente quando se esgotarem estes canais. Sua limitagao se da pela exigéncia de, pelo
menos, dois canais livres para que nao haja interrup¢ao na transmissao, o que pode
nao ocorrer em ambientes de escassez espectral. Outro ponto é que o radio cognitivo
pode ser obrigado a saltar para outra frequéncia somente pelo fato de se ter encontrado
outra oportunidade, nao se levando em consideracao que a frequéncia anterior continue

vaga, e possua melhores condi¢oes para a sua comunicacao.

Importante notar que tanto na abordagem de sensoriamento serial com cooperacao,
quanto no sensoriamento paralelo com cooperacao, ainda ha uma dependéncia signifi-
cativa no melhor compromisso entre o tempo gasto no sensoriamento e na transmissao.
Além disso, ha a implicagdo de maior consumo de energia e processamento dos nés ina-
tivos que realizam o sensoriamento. Desta forma, [43, 44] prop6e minimizar o tempo
de sensoriamento individual de cada né inativo da CRN ao buscar um menor ntimero
6timo de réadios que precisam cooperar para atingir certo nivel de acuracia do sensori-

amento, de forma que nem todos os radios inativos precisem realizar o sensoriamento.

Em [26] é proposta uma técnica de monitoramento de espectro baseada em estatisticas
de erro de recepcao de pacotes, que antecedem o sensoriamento espectral, no qual
o aumento da taxa de erro de pacotes recebidos pelos USs pode ser causado pela
presenca do sinal do UP, disparando o sensoriamento para confirmacao da presenca.
Tal técnica comprovou melhorar significativamente a vazao da rede secundaria, pois
reduz a frequéncia do sensoriamento. Porém, esta técnica é limitada ao cenario no qual
a diferenga entre a poténcia do US e UP nao seja muito grande (RPSP, razao de poténcia
secunddrio-primaério), pois em cenérios de alta RPSP a presenca do sinal UP pode ser
dificilmente detectada ou confundida com desvanecimento do sinal do US. Os autores
desencorajam o uso da técnica em ambientes de sensoriamento tradicional com radio

unico quando a SNR do UP é muito fraca, o que leva a uma dependéncia de multiplos
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USs geograficamente distribuidos, cooperando no sensoriamento, o que esbarra na ja
citada limitagao ocorrida pelo incremento da disputa pelo canal de controle entre os

nos secundarios e o centro de fusao.

Visando contornar tais limitagoes, destacam-se alguns trabalhos que apresentam o sen-
soriamento paralelo, mas com o sensoriamento ocorrendo na mesma banda de operacao
do radio cognitivo, como [24, 45]. De maneira geral, tal proposta visa resolver a redugao
da capacidade de uso de um canal imposta pela ideia de que um canal nao possa ser
utilizado para transmissao enquanto esteja sendo utilizado para comunicacao. Desta
forma, enquanto houver ao menos um tnico canal disponivel, o radio cognitivo sera
capaz de decidir a respeito da presenca do UP mesmo que o canal sob sensoriamento

esteja sendo utilizado para comunicagao por outro usuario secundario.

Em [45] é apresentada a proposta de considerar o reuso oportunista das faixas de
frequéncia, no qual o rddio inativo possa sensoriar na mesma banda em que o radio
cognitivo estiver transmitindo, como ilustrado na Figura 2.7. Nesta proposta, qualquer
usuario da CRN pode transmitir, enquanto que os demais nés realizam o sensoriamento,
e o radio transmissor somente paralisa sua transmissao caso os nés identifiquem a
presenca do UP. O grande beneficio da proposta foi possibilitar o sensoriamento da
banda mesmo na presenca do sinal de outro US, tido como interferente ao processo de

sensoriamento.

CA
Senpanands

-
i
-
(olals]
CR - Transmitdo

N
6 1
CR

CR
Sensorianto
Sensariando

Rede de UsSudiios Secundanios,

Rede de Ugudrios Pramdsios

Figura 2.7: Sensoriamento paralelo e continuo a transmissao com sensoriamento na mesma
banda de comunicacao.

Sobretudo, tal técnica permite que o sensoriamento seja realizado de forma que o

radio cognitivo possua apenas informacao adicional a respeito da SNR do sinal dos
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USs na faixa de frequéncia sob sensoriamento, nao sendo necessaria nenhuma alteracao
no hardware do detector de energia convencional [45]. O modelo proposto em [45] é
facilmente adaptado para o sensoriamento sob a influéncia da transmissao de multiplos
USs no mesmo canal, mas limita-se em relacao a RPSP, no qual sendo grande o valor
da SNR dos USs, maior tempo de sensoriamento deve ser empregado, o que pode
esbarrar nas limitagoes de periodo CDT (do inglés Channel Detection Time, ou Tempo
de Deteccao do Canal), que é usualmente utilizado para limitar o periodo maximo no
qual o UP pode suportar interferéncias antes que o RC o detecte, ou deve-se assumir
uma maior Py, (perda de oportunidade), ferindo os valores méximos limitados pelo
padrao IEEE 802.22 [42].

2.6 MITIGANDO A INTERFERENCIA DO US NO PROCESSO DE
DETECCAO DO UP

Seguindo a visdo de [24, 45|, este trabalho apresenta uma proposta de sensoriamento
para radios cognitivos, onde o sensoriamento ocorre de forma paralela a transmissao,
assim como nas consideragoes ja apresentadas, mas que emprega o uso de multiplas
antenas e implementa técnicas para o cancelamento dos sinais dos USs, antes que estes
sinais sejam enviados ao detector de energia, possibilitando melhorias na identificacao
da presenca dos UPs, e garantindo que multiplos usudarios secundarios transmitam sem

a necessidade de paradas para sensoriamento.

Em [46] é proposto um método de sensoriamento cooperativo centralizado, que usa
o sensoriamento realizado pelos () USs inativos, na mesma banda de forma paralela
a comunicagao (Figura 2.8), em que os USs inativos fazem uso de técnica BSS (do
inglés Blind Source Separation) para sensoriar a presenca de um tnico UP, separando
seu sinal daquele interferente oriundo do radio secundério, permitindo que o centro de

fusao faca a predicao da atividade deste UP.

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho, método semelhante ao método aqui
proposto foi encontrado em [47], que apresenta a separagdo de fontes com a técnica

ICA. Porém, o método proposto por este trabalho se difere em diversos pontos:

i) o autor nao se baseia no detector de energia, apds o cancelamento do sinal interfe-
rente, de forma que a detecgao é baseada na variagao do espectro da funcao custo do

ICA, no caso a Curtose do vetor de sinais estimados;
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ii) o artigo apresenta técnica verdadeiramente cega, o que nao é o caso do método apre-
sentado neste trabalho. Isso é possivel pois o autor nao estd interessado em decodificar
os sinais, e apenas detectar a presenca do sinal do usudrio primario, nao necessitando

de sinais pilotos;

iii) o trabalho em [47] é limitado a uma unica fonte de UP;

iv) na técnica deste trabalho o usuario secundério possui um sinal nao-gaussiano, como
os modelados em QPSK (do inglés Quadrature Phase Shift Keying), enquanto que o
primdrio é gaussiano, como sinais OFDM (do inglés Orthogonal Frequency-Division
Multiplezing) ou de TV analégica (AM-DSB+C/FM), e isto permite distinguir no
receptor os dois sinais via ICA. Para [47] ambos os sinais sdo nao-Gaussianos, e como
ja destacado, a detecgao é feita de forma comparativa no tempo, com entrada e saida

do usuario primario.

us z CR - ERB

us q

us 3

Figura 2.8: Sensoriamento cooperativo e centralizado, com cancelamento da interferéncia do
US transmissor.

Em [23] é apresentado o TranSensing, sendo uma abordagem que conta com radios
equipados com isolamento das multiplas antenas e implementa cancelamento de auto-
interferéncia, utilizando recursos espaciais do ambiente de radio. Nesta abordagem
(Figura 2.9) o sensoriamento ocorre na mesma banda de comunicacdo, e é realizado
no proprio transmissor, onde se emprega multiplas antenas, sendo parte das antenas
definidas para o sensoriamento (V) e as demais definidas para a transmissao (IV;). Esta
técnica se mostra eficaz, porém, é dependente do isolamento via hardware, de forma que

a interferéncia gerada pela sua prépria comunicagao deva ser devidamente cancelada
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para que a técnica funcione, o que ainda aparenta ser extremamente desafiador, visto a
grande diferenca entre a poténcia transmitida pelo SUr, e a recebida no mesmo radio

oriunda do PUr,.

PU

SU tx SU rx

Figura 2.9: Técnica TranSensing, no qual o préprio SU transmissor realiza o sensoriamento
de forma paralela & comunicacao.
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3 CANCELAMENTO DOS SINAIS DOS SECUNDARIOS

Este capitulo caracteriza o problema da interferéncia gerada pelo sensoriamento ocor-
rendo na mesma banda em que esteja ocorrendo a transmissao, e apresenta os métodos
que sao empregados para possibilitar o correto sensoriamento nestas condigoes. O foco
do trabalho esta na separacao das fontes da matriz de sinais misturados recebidos no

sensoriamento.

3.1 INTRODUCAO

O problema de sinais misturados pode ser exemplificado como a coleta de diversos sons
por microfones em ambiente no qual estes sons estao misturados, como ilustrado na
Figura 3.1, em que os microfones situados em dire¢oes diferentes recebem amostras
misturadas dos sons emitidos por cada fonte. Seria muito 1til se for possivel estimar
os sons emitidos por cada fonte de forma individual, separando-os da mistura de todos
os sons recebidos, como no problema “festa do coquetel”, ou Cocktail Party Problem
[48], como quando um ouvinte consegue ouvir seu nome sendo chamado em meio a um
ambiente com extrema poluicao sonora. Neste tipo de consideragao, uma boa forma de
se isolar determinada fonte, como quando se deseja concentrar na fala de uma pessoa

especifica em um ambiente ruidoso, é anulando-se as demais fontes sonoras.

Neste caso, o som misturado capturado por um microfone, em um determinado instante

t, considerando-se somente duas fontes, pode ser descrito como

Jfl(t) = ansl(t) + a1252(t), (31)

em que aj; € ajp sao parametros que descrevem caracteristicas como a distancia entre
as fontes e o microfone, por exemplo, s1(t) e sy(t) os sinais emitidos por cada uma
das fontes no instante t. Desta forma, tém-se em z1(t) a soma dos sons misturados
recebidos pelo microfone. Se o parametro a;; for conhecido, pode-se facilmente estimar
o valor de s;(t) associado a este parametro, pela resolucao da Equacao (3.1), gerando
condigoes para o cancelamento da fonte interferente. O problema se da a medida que

se busca estimar algum dos sinais da mistura sem o conhecimento do parametro a;;.
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Fontes Mistura Separagao
das fontes

Figura 3.1: Captura de sinais misturados em ambiente com multiplas fontes de dudio.

Neste sentido, observando-se o caso de uma pessoa buscando se concentrar na fala de
um determinado locutor falando em meio a um ambiente ruidoso, o som de uma segunda
fonte de dudio neste ambiente gera complica¢oes ao ouvinte no processo de identificagao
da comunicagao do locutor, sendo que a medida que a poténcia do som emitido por

esta segunda fonte se incrementa, esta capacidade de identificacao se degrada.

No contexto dos radios cognitivos, para os cenarios onde o compartilhamento do es-
pectro ocorre em modo underlay, no qual uma rede de radios cognitivos onde usudrios
primarios e, possivelmente, diversos usuarios secundérios possam estar utilizando o
mesmo recurso espectral, o sensoriamento espectral ird considerar uma matriz contendo
os sinais dos primarios, dos secundéarios e o ruido. Em uma analise inicial, observa-se
que, assim como no caso do locutor, a presenca de USs pode gerar complicacoes ao
processo de identificacao da presenca dos UPs, principalmente se a razao de poténcia
Secundério-Primdrio (RPSP) for grande, como foi devidamente constatado no trabalho
[45]. Por outro lado, no processo de cancelamento dos sinais secundérios, o sinal do(s)

primdrio(s) é que gera interferéncia.

Da mesma forma como no problema da separacao de audio ilustrado, seria muito 1til
se for possivel estimar os sinais emitidos por cada fonte de radio neste sistema, favo-
recendo a retirada dos sinais dos usuarios secundarios que, no detector de energia, sao
interferentes na matriz misturada obtida. Assim, este trabalho apresenta os esforcos

empregados na definicao de um método para cancelamento dos sinais destes USs, que
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garanta bons resultados de melhoria nas taxas de descobertas de oportunidades, repre-
sentando acréscimo de vazao (méxima explorac¢ao dos espagos em branco) e redugao das
interferéncias aos UPs (méxima identificagdo correta dos UPs em transmissdo), com
uso de sensoriamento paralelo a transmissao, assim como em [25, 49, 33], empregando

uso de multiplas antenas.

Sistemas MIMO sao utilizados a fim de aproveitar a diversidade espacial e a aleato-
riedade, possibilitando separar determinados sinais que ocupam 0s mesmos recursos,
nos dominios do tempo, espaco e frequéncia, permitindo a separacao de todas as fontes
e sucessiva eliminagao destas visando ao sensoriamento dos UPs. Esta capacidade de
separacao das fontes é essencial para o sistema aqui proposto, em que é considerado
que as antenas estejam suficientemente espacadas para garantir a independéncia entre

os sinais que chegam a cada uma delas.

3.2 O SISTEMA PROPOSTO

Em resumo, o sistema aqui proposto fornece uma maneira para atacar a limitacao vistas
nas técnicas de sensoriamento descritas, a respeito da impossibilidade de operagao do
CR no momento de sensoriamento na mesma banda de interesse, devido ao fato destas

técnicas nao conseguirem diferenciar corretamente os sinais de UPs e USs.

Visto a necessidade do cancelamento dos sinais dos USs, promovendo melhoria na
descoberta dos UPs, o sistema ilustrado na Figura 3.2 implementa os métodos descritos
neste trabalho, no qual os sinais dos USs continuam a ser decodificados pelo radio, pois
nao sao descartados, sendo que a estimacao do canal e dos sinais USs serve somente
para a extragao destes sinais da matriz dos sinais recebidos, de forma que sao geradas
duas matrizes, uma contendo os sinais dos UPs e o ruido, e outra contendo os sinais
dos USs. Sendo o sistema bem sucedido, a descoberta de oportunidades devera ser

satisfatoria.

As andlises feitas neste trabalho consideram o uso de detector de energia como ferra-
menta de sensoriamento de espectro devido sua baixa complexidade de implementacao,
além do seu baixo custo [50]. No entanto, a proposta desta dissertagdo pode ser es-
tendida a outras técnicas de sensoriamento. Para o caso de sensoriamento tradicional,

em que apenas um usudario primario emite sinal no canal de interesse, o sinal de banda
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bésica y[n| oriundo de um sensor é dado por

) win], Hy
yin] = { w(n] + hy,s(n), H, (3.2)

sendo w[n] a n-ésima amostra do ruido, s[n| a n-ésima amostra do sinal do primario e h,
o ganho instantaneo do canal entre o primario e o RC que realiza o sensoriamento [50,
45], e as hipdteses 0 (Hp) e 1 (H;) se referem aos casos de auséncia e presenca de sinal

do usuario primario no momento do sensoriamento do canal, respectivamente.

)

oy
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us Binario Pilotos RF
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Figura 3.2: Sistema proposto para RC MIMO com cancelamento dos sinais USs

O desempenho do detector de energia pode ser avaliado por métricas estatisticas e
estudo da curva ROC (do inglés Receiver Operating Characteristic), que expressa a
Probabilidade de Deteccao (P;) versus Probabilidade de Falso Alarme (Py,), sendo Py
a probabilidade de que o sinal recebido pelo detector de energia seja maior que o limiar
de decisao A, dado que foi definido H; (UP presente), e Py, a probabilidade de que o
sinal recebido pelo detector de energia seja maior que o limiar de decisao A, estando o

canal em hipdtese Hy (UP ausente), definido como:

P, = Pr{decisao = Hi|H,} = Pr{Y > A\ H.}, (3.3)
Py, = Pr{decisao = Hi|Hy} = Pr{Y > A\ Hy},

sendo Pr{.} a probabilidade de um dado evento, A o limiar de decisdo e Y a energia

total recebida no sensoriamento. Em outras palavras, P; é a probabilidade de deteccao

da presenca do UP, quando de fato ele esteja presente, e Py, a probabilidade de defini¢ao

de presenca do UP, quando na verdade a banda sensoriada esteja livre.
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Admite-se que o sistema MIMO seja um arranjo de antenas na estacao radio base
(ERB) composto de M sensores, que recebem N amostras dos sinais recebidos de P
transmissores primérios (UP) e @) transmissores secundérios (US) durante o tempo 7'
de sensoriamento, em que o sinal recebido no m-ésimo sensor, segundo [25], pode ser

descrito como:

Wnal] + 32 Fogsyll, H,
l] = . (3.4
Wy, [n] + p; Pompsp[n] + q; hmgSq[n], Hi

sendo h,, o ganho entre o p-ésimo transmissor primario (UP) e o m-ésimo sensor, e
himg 0 ganho entre o g-ésimo transmissor secundéario (US) e o m-ésimo sensor, s,[n|
e s4[n] as n-ésimas amostras dos sinais dos primdrios e secundérios, respectivamente,

sendo os canais considerados estacionarios no sentido amplo durante o sensoriamento.

Importante ressaltar que o usuario secundério também pode ser avaliado sob as hipoteses
Hy e Hi, em que buscando uma simplificacao conceitual deve-se considerar que no caso
de se considerar o US em hipdtese Hy, o sinal recebido deve ser descrito como (3.2), e
caso contrario, isto é, em se considerando US em hipdtese Hy, o sinal recebido deve ser

descrito como (3.4).

No sistema proposto, é considerado que os sinais dos UPs possuam distribuicao Gaussi-
ana complexa circular e simétrica, (Circularly Symmetric Complex Gaussian - CSCG),
como é comum em comunicagoes OFDMA (do inglés Orthogonal Frequency-Division
Multiple Access), e que os USs possuam sinais ndo-Gaussianos, como modulados em
QPSK (do inglés Quadrature Phase Shift Keying), que o ruido seja do tipo aditivo
Gaussiano branco (Additive White Gaussian Noise - AWGN), e os canais de propagacao

possuam distribuicao Rayleigh nao correlacionados.

Importante lembrar que neste sistema proposto, o sinal dos USs sao vistos como in-
terferentes aos sinais dos UPs que se deseja sensoriar, enquanto que os sinais dos UPs

podem ser vistos como interferentes no processo de decodificagao dos sinais dos USs.

O sinal que chega ao detector de energia, apds o cancelamento, é composto pelos sinais
dos UPs, o ruido e o sinal residual dos USs, devido a margem de erro de estimagao dos

canais fyp,.

Esta técnica nao ¢ limitada ao esquema ilustrado na Figura 3.2, podendo ser esten-

dida a um esquema cooperativo com multiplas ERBs (Estac¢oes Radio Base), ou RCs
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espalhados espacialmente, a fim de se mitigar efeitos de sombreamento [44, 47]. O
inconveniente deste ultimo é a necessidade de um canal de retorno de amostras entre

os RCs e um centro de fusao, com 6bvios custos de banda.

O método aqui proposto pode ter seu algoritmo descrito pelo diagrama de blocos apre-
sentado na Figura 3.3, em que as técnicas aqui descritas devem operar exclusivamente
no processo “Cancelamento de fontes - USs”. Conforme apresentado, é requerido que
seja realizado um sensoriamento no primeiro frame, antes de se iniciar qualquer trans-
missao, pois inicialmente nao ha nenhuma informacao acerca do canal. Baseado neste
resultado, o US inicia sua transmissao neste canal, caso esteja disponivel. Apdés iniciada
a transmissao, o método somente ird interromper sua transmissao caso complete sua
tarefa ou decida que o canal comecou a ser ocupado pelo UP. Como o sensoriamento
paralelo a transmissao gera certa flexibilidade quanto ao tempo gasto no sensoriamento,
este método nao limita o tamanho do frame, cabendo esta preocupacao ao algoritmo

que venha a implementar o método.
{ Sensoriamento ;

Interrompe a

transmisséo

A

Cancelamento de
fontes - USs

‘ Transmite

Deteccéo

L

Y

Canal ocupado?
SIM

Dados a
transmitir?

Figura 3.3: Diagrama de blocos de um algoritmo que implementa o método proposto.

De maneira geral, este método proposto visa primeiramente estimar h,,, (3.4), que é o
ganho entre o g-ésimo transmissor secundario e o m-ésimo sensor, o que possibilitara
a completa estimacao dos sinais secundarios e sua extracao da matriz misturada, em

que este ganho pode ser estimado com uso das técnicas descritas a seguir.
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3.3 O METODO DOS MINIMOS QUADRADOS

Uma das opgoes empregadas neste sistema proposto é o uso do método dos minimos
quadrados (LS, do inglés Least Squares), sendo um artificio de otimizagao algébrica que
busca estimar a melhor combinagao para um conjunto de dados, tentando minimizar a
soma dos quadrados das diferengas(residuos) entre o valor estimado e o valor dos dados
observados. Este método, dentro do contexto do cancelamento dos sinais USs, pode

ser ilustrado na Figura 3.4.

SUs
inais

Estimar
sinais SUs
transmitidos

Estimar
sinais SUs
recebidos

Extracao
dos sinais

Estimar
canal SU

SUs

Figura 3.4: Diagrama do algoritmo de cancelamento LS

Segundo [49], em comunicagoes MIMO, quando hé conhecimento dos pilotos dos USs,
e com canais descorrelacionados, LS é uma solucao viavel para se estimar o canal de
interesse. Em [51] observa-se que, em cendrios com multiplos USs, a estimagao do canal
com LS apresenta melhores resultados que os observados com uso de Least Mean-Square
(LMS) e Minimum Mean-Square Error (MMSE). Uso de LS para estimar canais em
desvanecimento rapido com uso de pilotos de subportadoras, em comunicagoes OFDM,

¢ empregado em [52].

O método LS é bem descrito no arcabougo de ferramentas da econometria (OLS, do
inglés Ordinary Least Squares), como sendo o mais béasico procedimento de estimacao
em problemas aplicados & economia [53], onde a soma dos quadrados dos residuos de
uma regressao deve ser minimizada, maximizando o grau de ajuste do modelo frente aos
dados observados. Nesta consideracao, LS busca encontrar os valores de uma variavel
y a partir de outra varidavel = (varidavel explicativa) que possa ter influéncia sobre y,

segundo a regressao simples:

Yi =z + &, (3:5)

sendo (8 o coeficiente da i-ésima varidavel dependente x e € o i-ésimo erro, ou residuo

esperado da estimacao pelo modelo, que pode ser projetado como

e =y -z (3.6)
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n

O método dos minimos quadrados busca minimizar Y &2, possibilitando se encontrar
i=1

B que apresenta a menor diferenca entre y; estimado e y; realmente observado.

Para os casos em que diversas variaveis explicativas x influenciam y ao mesmo tempo,
como na aplicagao no método aqui proposto, o modelo deve ser reescrito na forma

matricial, unindo as equacoes:

y1 =x18+e1
Y2 = T2 + €9
Yn = zn/6+5n

Entao (3.5) pode ser agora definida como

y=Xp+e, (3.7)

em que X seja a matriz de observacao das multiplas varidveis x. Reescrevendo os

H

residuos e da equagao como ¢, no qual (-) é o operador Hermitiano, e substituindo

e por y — X[ (3.6), temos:

S(B) = (y—XB)"(y— XB)

=yly -y Xp - X"y + BXT XS

A minimizacao dos residuos se dé ao se derivar S(f) em relagao a 3, igualando-se a

zero, onde se obtém a equagao de regressao muiltipla

& =—2XHy 1+ 2XHXB =0
XHXp =Xy (3.9)
B = (XTX)~H(XMy)
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O processo de subtracao dos sinais dos USs da matriz de sinais recebidos, conforme
aplicado pelo método aqui descrito, passa pela estimagao dos ganhos dos canais se-

cundarios Hyps € C™*9 em que LS é empregado nesta tarefa, utilizando-se a equacao

(3.9):

His = (S;lepil)_l (Sngpil) ) (3.10)

sendo X,,; € C™ " a matriz complexa dos sinais recebidos que carregam as informacoes
referentes aos n, pilotos, S,y € C7*™ a matriz complexa dos n, pilotos dos USs, (-)™*

a operacao de matriz inversa e (-)" o operador Hermitiano.

Retornando a equacao (3.7), sendo o coeficiente § a matriz dos ganhos dos canais
secundéarios, observa-se que a equagao (3.7) se difere da representagdo de um sinal
banda base oriundo de um sensor, representado por Y = HS. Desta forma, ao adotar
a equagao (3.10) para estimar H g, assume-se que seus parametros, caso descritos como

a equacao (3.7), sejam matrizes hermitianas.

De posse deste ganho calculado pelo LS, estima-se o sinal transmitido pelos USs com

o produto

Srs = (Hps)TY, (3.11)

sendo (Hps)"™ a matriz pseudo-inversa (Moore-Penrose) do canal com respeito aos sinais

secundarios, e Y a prépria matriz de sinais recebidos dada em (3.4).

Multiplicando-se o canal Hpg pelo sinal estimado Spg, obtém-se a matriz dos sinais
nao-Gaussianos dos USs recebidos Yye_rs. Entao subtraindo-se esta matriz da matriz
complexa recebida Y dada em (3.4), obtém-se a matriz de sinais sensoriados sem a

presenca dos USs.

Mesmo que para a técnica LS nao faga diferenca a definicao do sinal como gaussiano
ou nao-gaussiano, mantém-se a mesma definicao de sinais gaussianos para os usuarios
primarios e nao-gaussianos para os usuarios secundarios, visto que esta ¢ uma condicao
para o uso da técnica ICA apresentada a seguir, e objetiva-se comparar os desempenhos

das duas técnicas.
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3.4 O METODO DE ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDEN-
TES

Retornando ao exemplo citado da mistura de fontes de dudio, o problema se encontra na
estimacao de s;(t) sem o conhecimento de a;; (Equagao 3.1), sendo o método de andlise
de componentes independentes (ICA, do inglés Independent Component Analysis) uma
das abordagens possiveis para esta tarefa, em que alguma informacao estatistica de
si(t) ¢é utilizada para se estimar a;;, considerando-se que s1(t) e s3(t) s@o estatistica-
mente independentes. Entao, a;; pode ser estimado pelo método ICA baseando-se na
informacao de independéncia entre os sinais. Esta separacao pode ser ilustrada na

Figura 3.5, onde dois sinais sao separados ao fim do processo.
2
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Figura 3.5: Separagao de dois sinais distintos a partir de sinais misturados.

O método de Analise de Componentes Independentes é um método estatistico e compu-
tacional para a segregacao das varias varidveis independentes que compoem um sinal

em subcomponentes, resultando na possibilidade de observacao e andlise simultanea
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das variaveis que se combinam para a formacao do sinal. Ele visa decompor o sinal
multivariado em sinais independentes e nao-Gaussianos. Em termos matematicos, [CA
busca encontrar uma transformacao linear que minimize a dependéncia estatistica de

um determinado conjunto de dados.

Estudos realizados em [48] e [54] demonstram detalhadamente o método, além da
aplicac@o deste no processamento de sinais. Em [55] demonstra-se a utilizagao de ICA
na separacao de UPs em redes de RCs, e em [56] aplica-se ICA na caracterizagdo de
multiplos UPs em sensoriamento cooperativo. Em [57] é possivel notar a diversidade
de possibilidades no emprego de ICA na separagao de sinais misturados, tornando-os

componentes independentes.

Devido a generalidade do método ICA, encontra-se aplicagoes em diversas areas, como
em: tratamento de imagens do cérebro, no qual as diferentes fontes dos sinais emitidos
pelas atividades cerebrais se misturam nos sensores fora da cabeca, sendo que é re-
querido a interpretacao de cada sinal de forma independente; em econometria, muitas
vezes tém-se séries temporais paralelas, e ICA poderia decompod-las em componentes
independentes, fornecendo uma visao da estrutura do conjunto de dados; na extragao
de caracteristicas de imagens digitais, possibilitando a construcao de filtros para ca-

racteristicas especificas nestas imagens, etc.

3.4.1 Condicoes requeridas pelo ICA

O método ICA requer que os sinais em analise possuam distribui¢oes nao-gaussianas,
e que estes sinais devam possuir independéncia estatistica entre suas componentes. A
separacao de fontes em que os sinais sejam gaussianos causa uma impossibilidade de
discernimento entre as componentes que compoem o sinal, onde as fontes sob analise

continuam sendo uma simples combinacao linear qualquer das gaussianas originais.
Assume-se que tanto as varidveis de mistura quanto as componentes independentes
possuam média nula. Se isso nao for verdade no sistema sob andlise, as variaveis
observadas devem ser centralizadas com a retirada da média.

Outros aspectos relevantes para o correto funcionamento do método ICA sao destacados

a seguir:
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3.4.1.1 Independéncia Estatistica

Diz-se que as componentes sao independentes se o conhecimento de uma nao levar
ao conhecimento de outra. Tecnicamente, tal independéncia pode ser avaliada pela
funcao de densidade de probabilidade (pdf) conjunta entre as componentes. Dadas duas
componentes r; e Iy, a independéncia ocorre quando a pdf conjunta destas variaveis

aleatorias X; e X, for fatorada por:

(a1, 22) = pr(x1)p2(22), (3.12)

de forma que se houver n componentes, a pdf conjunta seja o produto dos n termos.

Variaveis aleatérias independentes satisfazem a propriedade bésica

E{g(x1)h(z2)} = E{g(z1)} E{h(z2)}, (3.13)

em que g(z1) e h(xy) sejam fungdes absolutamente integraveis, das componentes x; e
T, respectivamente. A independéncia estatistica é mais importante nesta avaliacao do

que a andlise da descorrelagao [48].

3.4.1.2 Curtose

O cardter de gaussianidade do sinal pode ser medida pelo seu método mais cléssico, a

funcao custo Curtose, que é classicamente definida como [58]

kurt(x,) = Elz]] — 3(E[z]])?, (3.14)

em que x; é o sinal sob andlise, assumindo que a média do sinal é zero. Sendo o sinal

sob analise gaussiano, a Curtose sera igual a zero, pois

Elry] = 3(E[xi])*, (3.15)
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e para o caso do sinal ser gaussiano complexo, Curtose sera definido como

kurt(z,) = E[|x1|*] — 2(E[|z1]%])?, (3.16)

em que a Curtose serd zero em caso do sinal ser gaussiano, pois

Ellz1|"] = 2(E[J[*])* (3.17)

Curtose pode ser positiva ou negativa, no qual as variaveis aleatérias que possuam Cur-
tose negativa sao ditas sub-gaussianas, e super-gaussianas para aquelas que possuem
Curtose positiva. Para um sinal x; gaussiano, a Curtose converge a zero, e serd dife-
rente de zero para o caso dele ser nao-gaussiano. Quanto maior a distancia em modulo
da Curtose em relacao a zero, maior serd a nao gaussianidade do sinal em analise. Esta
fungao é a fungao custo do método ICA, e mede o carater gaussiano do sinal. Uma
variacao desta fungao é utilizada em [46, 47] para definir a presenga ou auséncia de

sinal do usuario primario.

Por fim, assume-se que a matriz de mistura dos sinais possua forma quadrada, isto
¢, que o numero de componentes independentes que se espera estimar seja o proprio
numero de dados observados. Contudo, se o nimero de fontes for maior que o nimero

de misturas, a estimacao das componentes independentes se torna mais complexa.

3.4.2 O método ICA proposto

O método ICA foi inicialmente escolhido para este projeto pois o mesmo é considerado
como uma das melhores ferramentas de separacao cega de fontes, ou seja, sem a neces-
sidade de apoio de sinais piloto. No entanto, durante o desenvolvimento do trabalho,
percebeu-se que algumas limitagoes da técnica impossibilitava seu uso de forma cega,

como a ambiguidade de amplitude e fase.

Para que o método funcione corretamente, é necessario que os sinais em analise possuam
distribuicoes nao-gaussianas, o que é plausivel para esta andlise, pois os sinais dos
usudrios secundarios assim foram considerados. Outro fator que habilita o uso de ICA

neste estudo é o da independéncia e descorrelacao entre os sinais dos USs. O método
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ICA, neste trabalho, utiliza todas as amostras do sinal observado para a estimagao do
canal dos US, e nao apenas aquelas associadas aos pilotos, como acontece no LS, e

pode ser ilustrado conforme a Figura 3.6.

Pilotos dos Centralizar ; . Recuperar:
e branquear (EI‘.IEII;’ Estimar -offsetspda fase
Sinais a matriz de matriz de sinais SUs -ambiguidade de amplitude
. sinais separacao ransmitido -permutacdao de indices
recebidos recebidos

Estimar

Extracdo i
dos sinais EStIF;aJ sinais SUs | €
SUs canal 5uUs recebidos

Figura 3.6: Diagrama do algoritmo de cancelamento ICA.

O problema limitador da técnica é a perda de offsets de fase e as permutacoes dos
indices dos sinais e de suas amplitudes, como j& indicado em [48]. Em [47] é proposto
a separacao cega de fontes, o que nao é possivel para sinais que possuem informacoes
em fase e quadratura, pois um offset de fase é perdido na estimagao ICA. Além disso,
como o objetivo deste trabalho é o cancelamento do sinal, é importante saber de qual
usudrio se trata cada sinal estimado e sua amplitude. Apenas com a ajuda dos pilotos

esses problemas sao resolvidos.

Antes de se iniciar o método ICA, a matriz de sinais recebidos precisa ser pré-processada,
obtendo-se a centralizagao com um procedimento simples de retirada da média da
matriz de sinais, o que simplifica o algoritmo utilizado. O préximo passo neste pré-
processamento é a realizacao de uma transformacao linear chamada de branqueamento
[48], descorrelacionando suas componentes e normalizando sua variancia, gerando uma

matriz ortogonal, segundo a equacao
Y = VD Y2y Hy, (3.18)

em que Yp é a matriz branqueada de Y (3.4), V' a matriz dos auto-vetores da matriz

de covariancia dos sinais observados e D é a matriz diagonal de autovalores.

A técnica ICA utilizada aqui maximiza a nao-Gaussianidade dos componentes inde-
pendentes do sinal recebido aplicando o método da descida descendente (method of
steepest descent), em que um conjunto de vetores Gtimos w, sao buscados dentro de
uma funcao custo. Neste processo de otimizacao utilizam-se os simbolos pilotos para

estimar os valores iniciais dos vetores 6timos da fungao custo. Com isso os problemas
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relacionados as permutacoes dos indices dos sinais e offsets de fase intrinsecos ao canal
de propagacao sao sanados. Os vetores étimos w, compoem a matriz W usada na
estimacao das matrizes normalizadas do canal H;oq = W™ e dos sinais transmitidos

nao-Gaussianos enviados pelos USs, S;ca = WYpg. Esses vetores sao estimados usando

wh™ = w} + sign(kurt(y,))

okurt(y,)

Bal (3.19)

em que [ é o indice de iteracao, ¢ o indice da fonte nao-Gaussiana, y, ¢ o g-ésimo vetor

da matriz Yp associada ao sinal do ¢g-ésimo US e, para sinais complexos
kurt(y,) = Efjw,Y5["] — 2E[Jw,Ys|*]?, (3.20)

em que E[-] representa o valor esperado. Com o conhecimento das estimativas dos sinais
transmitidos S;ca e dos ganhos dos canais Hjca, a matriz de sinais nao-Gaussianos

recebidos Yyg_rca € facilmente estimada usando

Ync—1ca = a Hica Sica, (3.21)

em que « carrega a informacao do valor RMS dos sinais dos USs recebidos. Ela é
importante para compensar as normalizacoes feitas no processo de estimagao ICA,
chamada de ambiguidade de amplitude, e é calculada a partir de uma estimativa da
matriz de covariancia dos sinais transmitidos mais os respectivos ganhos do canal,
estimada a partir da matriz Y, da matriz normalizada e estimada do canal H;c4 e do
nivel estimado de ruido. De posse de Yng_jca, 0 resto de sua subtragao pelo sinal

recebido Y é usado para estimar a energia dos sinais dos usudrios primarios.
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4 DESEMPENHO DO SISTEMA PROPOSTO

4.1 INTRODUCAO

Em vistas de validacao do método proposto, fornecendo meios para a comparacao entre
cendarios com sensoriamento sem o cancelamento e com cancelamento com as técnicas
aqui empregadas, simulacgoes foram realizadas com uso do método de Monte Carlo, de
forma a gerar sinais simulados para P usuarios primarios e () usuérios secundarios em
diversos cenarios, em que os resultados plotados representam o desempenho do detector
de energia para os casos onde nao ha nenhum cancelamento e apés o cancelamento

usando as técnicas aqui empregadas.

O desempenho do sistema proposto é avaliado por métricas estatisticas plotadas em
graficos de curva ROC (do inglés Receiver Operating Characteristics), nos quais ex-

pressam a Probabilidade de Deteccao (P;) versus a Probabilidade de Falso Alarme
(Pfa)-

O sensoriamento é realizado com emprego de multiplas antenas, admitindo-se este
sistema MIMO como um arranjo de M antenas ou sensores na estacao rddio base
(ERB), que recebem N amostras dos sinais recebidos de P transmissores operando em
cardter primario (UPs) e ) transmissores operando como secundérios (USs), no qual

o sinal recebido pelo m-ésimo sensor pode ser descrito pela Equagao (3.4).

O foco é, portanto, em cada rodada do Monte Carlo simular um sensoriamento ocor-
rendo em um ambiente de radio completamente aleatorio, em que existindo a comu-
nicacao ativa dos P UPs e () USs no instante 7' do sensoriamento, os sinais recebidos
em (3.4) sejam cancelados, provendo condigdes para comparagoes entre as técnicas de
cancelamento propostas e o sensoriamento sem emprego de cancelamento. Também
sao realizadas comparagoes com a técnica descrita em [47], que também emprega ICA

no sensoriamento continuo e paralelo a transmissao.

No sistema proposto (Figura 3.2), é considerado que os sinais dos UPs possuam distri-
buigao gaussiana complexa circular e simétrica, (Circularly Symmetric Complex Gaus-

sian - CSCG), como é comum em comunica¢oes OFDMA, e que os USs possuam sinais
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nao-gaussianos, como modulados em Q)PSK. O ruido é do tipo aditivo gaussiano branco
(Additive White Gaussian Noise - AWGN), e os canais de propagacao possuam distri-

buicao Rayleigh nao correlacionados.

Em todos os resultados foi empregada a cor azul para os casos sem cancelamento,
vermelho para cancelamento LS, preto para cancelamento ICA e verde para o cance-
lamento com a técnica de Curtose de [47]. Quando considerada a relacdo sinal-ruido
(aqui chamada de SNR, do inglés Signal-to-Noise Ratio), trata-se da SNR somada de
todos os usudrios primarios ou secundarios, sendo que as poténcias de cada usudrio sao
distintas. Quanto & técnica de Curtose em [47], ela depende da variagao da Curtose
do vetor de sinais estimados pelo ICA. Se o mddulo do valor minimo desta fungao
for inferior a certo limiar, isto deve indicar a auséncia do sinal do usuario primario.
Nesta técnica, todos os sinais, oriundos de priméarios ou secundéarios, sao do tipo nao-

gaussiano, o que nao € o caso na técnica ICA empregada neste trabalho.

4.2 0OS RESULTADOS DE SIMULACAO EM MULTIPLOS CENARIOS

A Figura 4.1 demonstra resultados das curvas ROC sendo a SNR dos UPs igual a
—3dB e dos USs igual a 3dB, com 315 amostras coletadas juntamente com os pilotos.
Nota-se que as técnicas de cancelamento sao validas nos dois cenarios empregados, pois
apresentam resultados superiores aos sensoriamentos sem uso de cancelamento, mesmo
com o incremento do nimero de USs, estando dentro das restrigoes requeridas pelo
padrao IEEE 802.22 [42]. Conforme ja exposto, o processo de cancelamento resulta em
uma energia residual do US, em que aumenta-se a margem de erro quando o nimero
de fontes a serem estimadas for maior, para um numero fixo de sensores e de poténcia

total, como pode ser visto para o cenario em que o ntimero de USs é maior.

Comparando-se os resultados perante o incremento do nimero de USs, a Figura 4.2
apresenta as curvas considerando presenca de 2 UPs, empregando-se 8 antenas cole-
tando 315 amostras juntamente com os pilotos, variando-se o niimero de USs, conside-
rando SNR total fixa em -9 dB e 6 dB para UPs e USs, respectivamente. Quando nao é
empregado cancelamento algum, observa-se que em qualquer cenario os resultados sao

muito ruins, e que mesmo com uso de MIMO a capacidade de descoberta do sistema
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Figura 4.1: ROC com SNR total dos UPs igual a —3dB e dos USs em 3dB, com 300 amostras

coletadas, e 15 pilotos dos USs.

nao gera bons resultados. Quando empregado cancelamento com LS e ICA, observa-se
que o incremento do nimero de USs piora a capacidade de descoberta, o que pode ser
atribuido a aproximacao do nimero de USs do nimero de antenas, o que representa

reducgao dos beneficios do emprego de multiplas antenas na segregacao de fontes.

4.3 A INFLUENCIA DA SNR

Considerando-se o mesmo cenario empregado na primeira simulacao apresentada neste
capitulo, mas agora com uma menor diferenca entre a SNR dos UPs e dos USs, em
que agora a SNR total dos UPs é -3dB e dos USs é 0dB, observa-se que o resultado
apresentado na Figura 4.3 demonstra que a RPSP gera impactos na capacidade de
cancelamento dos sinais USs. Nestas condigoes vé-se um incremento de P; em todos os
casos, e como ocorreu significativa melhora das curvas sem cancelamento, fica evidente
que nestas situacoes as boas taxas de descoberta podem ser atribuidas mais as condigoes

de poténcia entre os usuarios do que as técnicas em questao.
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Figura 4.2: Variando o Cenario, com SN R, = -9dB, SN R; = 6dB, 10000 rodadas coletando
315 amostras.

Explorando esta questao, a Figura 4.4 demonstra o resultado das simulagoes em que a
SNR total dos UPs é fixa em —3dB, com 4 ou 8 sensores coletando 300 amostras de
sinal e 15 pilotos, Py, fixa em 10%, variando-se a poténcia total dos USs, de forma a
se avaliar o devido impacto da RPSP. Para cada técnica de cancelamento, bem como
quando nao ha cancelamento, foram realizadas simulagoes para dois cenarios, sendo P
o numero de primarios, () o nimero de secundarios e M o nimero de sensores. Até
o valor de SNR dos USs ser igual a —3dB, os comportamentos sao idénticos, ou pelo
menos muito préximos, sugerindo que apesar de nao estimar corretamente os sinais, a
interferéncia sobre os primarios nao é forte o suficiente para atrapalhar sua deteccao,
como ocorreu na simulacao anterior. Para valores maiores de SNR dos USs, a deteccao
do sistema sem cancelamento nao funciona e melhores resultados sao observados com
a técnica ICA. No entanto, vemos uma maior robustez do LS a variacao da SNR dos
USs devido a sua simplicidade intrinseca. Vemos, sobretudo para o ICA, uma zona
de baixo desempenho para ambos os cendrios, em que o sinal do secundario nao é
suficientemente fraco para deixar de interferir sobre o primaério, e nao é suficientemente
forte para ser estimado pelo ICA. Outro ponto observavel é que o aumento do nimero

de sensores melhora o desempenho do sensoriamento, assim como constatado em [25].
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07l

Probabilidade de Deteccio, P P

-4 _Semcanc., P=2,Q=3eM=4
-~ —Semcanc., P=2,Q=5eM=8
06 A4 -Ls, P=2Q=3eM=4]
- - LS, P=2,Q=5eM=38
05k |- —1CA, P=2,Q=3eM=4|
: : - —JCA, P=2,Q=5eM=8

-2|o —1|5 —1‘0 ~ 6 \g 1|0 1‘5 50

SNR dos USs

Figura 4.4: Variagao de P; em funcao da SNR dos USs, Py, fixa em 10%, com 300 amostras
coletadas, e 15 pilotos dos USs.
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4.4 A INFLUENCIA DO NUMERO DE AMOSTRAS COLETADAS

A Figura 4.5 apresenta o resultados de simulacdo em que o cendrio supoe a coleta de
um numero pequeno de amostras, apenas 85, incluindo 15 pilotos, com a SNR dos UPs
fixa em —3dB, variando-se a poténcia total dos USs. Observa-se que ICA apresenta
resultados inferiores ao LS, inclusive apresentando um comportamento inverso ao do
LS, isto é, quando a poténcia dos USs aumenta, LS melhora sua deteccao, mas com
ICA o desempenho piora. Como enfatizado anteriormente, a estimagao do canal LS
depende apenas dos pilotos, enquanto que o ICA é uma técnica estatistica que aproveita
das informacoes de todas as amostras e, consequentemente, se vé prejudicada com a

reducao do numero de amostras.
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Figura 4.5: ROC com SNR total dos UPs igual a —3dB e variando a SNR dos USs, com 85
amostras coletadas.

Em uma segunda avaliagdo, em cendrio com poucas amostras (85 incluindo 15 pilotos),
com a SNR total dos 2 UPs fixa em —6dB, variando-se a SNR total dos 5 USs entre
-24 dB a 24 dB, em que as poténcias de cada US sao distintas, a Figura 4.6 continua

demonstrando que a baixa quantidade de amostras coletadas implica em uma menor
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capacidade de deteccao pelo método ICA, dada a restricao da Py, ser 10 %, de forma
que sua taxa de descoberta s6 supera o LS quando a SNR dos USs é bem menor que
a SNR dos UPs. Para o método ICA, quando a SNR dos USs for bem superior a dos
UPs, ¢é visto uma significativa melhora na descoberta quando considerada uma Py,
maior, demonstrando que se houver limitagao no ntimero de amostras, deve ser aceito

uma maior Pr,.

Esta andlise permite observar que existe uma limitacao na melhoria da P; no método
LS frente o acréscimo da diferenca da SNR entre os UPs e USs, de forma que os resul-
tados plotados demonstram que acima de certa SNR para os USs, nao hé incrementos
significativos na capacidade de descoberta, como pode ser visto na Figura 4.6 e na Ta-
bela 4.1, a partir de 6 dB, até 24 dB de SNR total dos USs, os valores de P; calculados
nao geram diferencas superiores a 1%. Por outro lado, assim como observado na Figura

4.4, o método LS confirma sua robustez frente a diferenca entre a SNR dos UPs e USs.
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Figura 4.6: ROC com SNR total dos UPs fixa, variando-se a SNR total dos USs.

Na Figura 4.7 é explorado um cenario com poucas antenas (M = 8), onde somente héa
um unico usudrio primario e dois secundarios transmitindo no mesma canal, conside-
rando SNR total dos USs entre -6 dB, 0 dB e 12 dB, respeitando-se um limite de Py,
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em 10% [42]. Neste caso, observa-se que se os USs operarem em poténcia mais baixa,
ou se o ruido estiver muito significativo, o desempenho do ICA nao é muito satisfatério,
mesmo se ampliado o nimero de amostras coletadas. Se a SNR total deste USs for
maior, um sensoriamento com maior coleta de amostras favorece o desempenho do ICA

neste tipo de configuragao, onde o nimero de antenas nao for adequado.
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Figura 4.7: P; versus numero de amostras, com 4 antenas, P=1 e (=2, SNR total do UP =
-9 dB

Observando-se a sensibilidade do método ICA ao ntimero de amostras, a Figura 4.8
demonstra os resultados das simulacoes tendo-se uma Py, fixa em 10% (requerido pelo
padrao IEEE 802.22 [42]), SNR total dos UPs fixa em —9 dB, sendo realizados testes
variando-se a quantidade de amostras coletadas, em cendrios nos quais a SNR total
dos USs é —6dB e 9dB, com presenca de 3 UPs e 5 USs, e com uso de 8 sensores
empregados no sensoriamento. Nota-se que ICA possui um crescimento da taxa de
descoberta frente ao crescimento do niimero de amostras, o que pode ser atribuido ao
uso de todas as amostras na estimacgao dos sinais dos USs. Avaliando os desempenhos
da técnica LS, nota-se que ela é pouco sensivel ao acréscimo do niimero de amostras
do sinal, visto que o nimero de pilotos foi mantido fixo em 15. Como esperado sem

cancelamento bons resultados sé sao vistos no cendrio de baixa SNR dos USs.
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Tabela 4.1: Probabilidade de deteccao para o cendario ilustrado na Figura 4.6

Pfa = 10% Pfa = 20% Pfa - 30%

SR, O™ 1 1A O™ s 1ca O™ s qca
Canc Canc Canc

-24 dB 1 0.8900 0.9881 1 0.9385 0.9931 1 0.9610 0.9955
-21 dB 1 0.8941 0.9867 1 0.9340 0.9938 1 0.9589 0.9968
-18dB  0.9998 0.8853 0.9860 0.9998 0.9350 0.9926 0.9998 0.9603 0.9952
-15dB  0.9998 0.8934 0.9886 1 0.9341 0.9944 1 0.9554 0.9974
-12 dB 1 0.8874 0.9855 1 0.9349 0.9923 1 0.9621 0.9962
-9dB  0.9998 0.8916 0.9764 1 0.9390 0.9884 1 0.9594 0.9944
-6dB  0.9994 0.8998 0.9563 1 0.9488 0.9783 1 0.9679 0.9860
-3dB 0.9912 0.9151 0.8886 0.9978 0.9574 0.9404 0.9990 0.9731 0.9701
0dB 0.8748 0.9185 0.7398 0.9470 0.9613 0.8561 0.9731 0.9791 0.9067
3 dB 0.5696 0.9435 0.5505 0.7392 0.9690 0.7338 0.8431 0.9827 0.8300
6 dB 0.2889 0.9502 0.3826 0.4629 0.9778 0.5916 0.5820 0.9870 0.7367
9dB 0.1652 0.9479 0.2422 0.2943 0.9775 0.4459 0.4224 0.9876 0.5932
12dB  0.1323 0.9511 0.1574 0.2496 0.9783 0.3048 0.3684 0.9888 0.9539
15dB  0.1268 0.9521 0.1109 0.2419 0.9754 0.8831 0.3524 0.9861 0.9960
18dB  0.1101 0.9588 0.1061 0.2164 0.9784 0.9852 0.3193 0.9884 0.9978
21dB  0.1053 0.9560 0.1128 0.2077 0.9822 0.9943 0.3045 0.9927 0.9982
24dB  0.0935 0.9521 0.0984 0.1882 0.9774 0.9947 0.2907 0.9895 0.9990

O impacto do nimero da amostras também pode ser observado nas formas de onda
plotadas nas Figuras 4.9 e 4.10, sendo que é empregado a cor azul escuro para o sinal
misturado conforme recebido em (3.4)(y), a cor vermelha para o sinal recebido sem a
presenga dos USs (yyp), preto para o sinal resultante do cancelamento dos USs pelo
método LS (yrs) e azul claro para o sinal resultante do cancelamento dos USs pelo
método ICA (yjca). Na Figura 4.9 encontra-se 1 UP e 1 US transmitindo, com 8
antenas coletando 95 amostras, sendo que o cancelamento ICA nestas condigoes nao
permite estimar corretamente o sinal US, resultando em um sinal bastante proximo do
sinal misturado, o que nao ira favorecer a descoberta do UP, ao passo que nota-se o
sinal resultante do cancelamento LS é bastante proximo ao sinal do UP, comprovando
o correto cancelamento do US. Ja na Figura 4.10, emprega-se 8 antenas coletando 315
amostras dos sinais misturados de 2 UPs e 4 USs. Nestas condigoes, tanto LS quanto

ICA geram sinais cancelados com grande semelhanga aos sinais dos UPs sem a presenga
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Figura 4.8: Py em funcao da variacao do niimero de amostras, Py, fixa em 10%.

dos USs.

4.5 COMPARANDO O CANCELAMENTO VIA ICA COM A TECNICA
DE MINIMIZACAO DA CURTOSE

Conforme ja descrito, em pesquisa realizada no decorrer do desenvolvimento deste
trabalho, foi encontrado o método descrito em [47], que também utiliza ICA para
auxiliar no processo de descoberta da presenca do UP no canal de interesse. Apesar das
diferencas consideraveis entre os dois trabalhos, é possivel avaliar as duas propostas em

mesmas condicoes, de forma a prover um comparativo entre os métodos. Nas simulacoes
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Figura 4.9: Exemplo de um sinal misturado recebido por uma tinica antena no instante T,
com pequeno numero de amostras coletadas, sendo 1 UP e 1 US.

é empregado a cor verde para representar a técnica de [47], a cor azul quando nao héa
cancelamento empregado, a cor vermelha para o cancelamento LS e a cor preta para o

método ICA apresentado neste trabalho.

O método de [47] somente consegue identificar a presenga de um unico UP, ndo sendo
capaz de trabalhar nos cenarios ja considerados neste capitulo, com multiplos UPs.
Assim sendo, a simulagao apresentada na Figura 4.11 demonstra o desempenho dos
métodos propostos neste trabalho, além de implementar o método de [47], aqui cha-
mado de Curtose. A simulacdo considerou a presenca de 1 UP (P=1) transmitindo
com diferentes valores de SNR, e 3 USs (Q=3) transmitindo com SNR total fixa em
12dB, com sensoriamento empregando 8 antenas coletando 315 amostras juntamente
com os pilotos. Ao se considerar uma Pf, de 10%, o método Curtose apresenta bons
resultados quando a SNR total do UP se aproxima da SNR total dos USs, ao passo que
seu desempenho ¢é superado pelo método ICA aqui proposto quando a Py, ¢ elevada
a 20%. Neste cendrio, LS continua mostrando uma maior robustez frente a diferenca
entre SNR dos USs e do UP, como ja observado na Figura 4.4.
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Figura 4.10: Exemplo de um sinal misturado recebido por uma tnica antena no instante T,
com grande nimero de amostras coletadas, sendo 2 UPs e 4 USs.
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A Figura 4.12 apresenta os resultados onde o ambiente estd sujeito a uma maior in-
fluéncia do ruido, e permite ver o comportamento das técnicas, quando avaliam sinais
de 3 USs transmitindo em SNR total superior a SNR do UP. Nestes resultados, a
técnica de Clurtose nao obtém resultados muito satisfatérios, e que para obter boas
taxas de descoberta € necessdrio considerar altas taxas de Py,, 0 que nao ¢ interessante
em termos de melhoria de vazao da rede. Nota-se que este cenario é préximo do apre-
sentado na Figura 4.4, em que a poténcia dos USs nao é forte o suficiente para gerar
melhores resultados nas duas técnicas que usam ICA, sendo que LS apresenta melhores
resultados para menores valores de Pr,. Observa-se que a técnica ICA deste trabalho
pode melhorar significativamente seus resultados ao se considerar uma Py, um pouco

maior.
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Figura 4.12: Variando-se a SNR total dos 3 USs, com 1 UP transmitindo com SNR total de
-9dB

Estas duas simulagoes permitem observar uma potencial influéncia do ruido na capaci-
dade de descoberta do método Curtose de [47]. Explorando esta observagao, a Figura
4.13 considera a mesma configuracao de rede vista nas simulagoes anteriores, sendo 3
USs, 1 UP, com sensoriamento realizado com captura de 315 amostras juntamente com
os pilotos, com 8 antenas. Nesta abordagem, emprega-se a SNR do UP igual a SNR

total dos USs. Nestes resultados plotados é possivel confirmar que nas situacoes onde o
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ruido esta maior, o resultado do método Curtose é prejudicado. Porém, quando a SNR
¢ maior, o resultado para Curtose melhora, mas continua sendo inferior ao método LS
e ICA. O efeito do ruido na capacidade de descoberta também é visto no método ICA,
mas os impactos sao menores, e quando a poténcia é maior, sua capacidade gera bons

indices de descoberta.
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Figura 4.13: Variando-se a SNR total de 3 USs e 1 UP, sendo a SNR, = SNR,

4.6 CONCLUSOES DAS SIMULACOES

Conclui-se com as simulagoes realizadas que os métodos propostos neste trabalho apre-
sentam alternativas viaveis para o cancelamento de sinais dos USs, vistos como inter-
ferentes ao processo de sensoriamento, visando melhoria do sensoriamento de espectro
para redes MIMO.

Além da validade dos métodos propostos, as simulacoes realizadas geram subsidios
para a selecao de qual método utilizar frente aos parametros da rede e do ambiente
de réddio a qual esta rede de radios cognitivos esteja inserida, que é um dos principais
objetivos atingidos com tais simulagoes apresentadas. Comprova-se que o uso de MIMO

é essencial para o correto desempenho dos métodos de cancelamento LS e ICA.
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Alguns pontos importantes podem ser destacados:

e Existindo limitacoes a quantidade de amostras coletadas no sensoriamento, e o
quando a SNR total dos UPs for muito proxima da SNR total dos USs, ou igual,
o cancelamento com qualquer um dos métodos aqui empregados nao geram resul-
tados satisfatérios caso o ruido seja grande. Neste mesmo cenério, o desempenho
do LS é melhor quanto maior for a SNR total dos USs frente a dos UPs;

e Ainda se houver a limitacao a quantidade de amostras, e a SNR dos USs for
superior a dos UPs, LS apresenta melhores resultados se considerada a restricao
de 10% para Py,. Nestas condicoes, o incremento da poténcia dos USs mostrou
gerar melhorias na descoberta até certo ponto, e que somente com uso do ICA

pode-se atingir melhores resultados, desde que considerando-se uma maior Py,.

e Para o cenario onde possa ser coletado um maior nimero de amostras, deve-se
observar o numero de antenas e a poténcia dos USs, de forma que se a arquitetura
do RC impor um pouco numero de antenas, ICA apresentara bons resultados
somente se a SNR dos USs for bem superior a SNR dos UPs, e obtenha-se niimero
de amostras superior a 250. Neste cenario, se a SNR dos USs nao for muito maior,

LS pode ser mais estavel;

e Se o numero de antenas for maior, e a SNR dos USs for bastante superior a
dos UPs, ICA apresenta excelentes resultados, mesmo na presenga de varios USs

transmitindo no canal de interesse.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho buscou apresentar um método de sensoriamento para redes de radios
cognitivos onde o sensoriamento ocorre na mesma banda de transmissao, de forma pa-
ralela e continua, garantindo o continuo fluxo de transmissao da rede secundaria sem
a necessidade de parada na transmissao para execucao do sensoriamento, melhorando
a vazao da rede secundaria sem gerar maiores impactos na geracao de interferéncias
a rede primaria. Além disso, este método permite que a rede secunddaria opere sem
a necessidade de obter conhecimento das caracteristicas da transmissao do UP, como
o inicio do frame de transmissao, como requerido em técnicas que empregam a sin-
cronizacao entre os frames primarios e secundarios, que forca o CR a estar inativo no
inicio do frame priméario para realizar o sensoriamento, como visto no sensoriamento
serial. Desta forma, a rede secundaria pode iniciar seu processo de sensoriamento a
qualquer momento, sem se preocupar com qualquer sincronizagao com o UP, iniciando

a transmissao a qualquer momento, assim que encontrar um buraco no espectro.

Neste sentido, este trabalho demonstra que em ambientes de redes de RCs, nos quais o
sensoriamento ocorre de forma paralela a transmissao, a existéncia de outros usuarios
secundarios transmitindo no canal de interesse gera complicacoes na deteccao dos
usuarios primarios, e que este problema pode ser contornado com o uso das técnicas
de cancelamento aqui descritas. Simulagoes realizadas demonstraram a validade das
técnicas, e que os resultados apresentados pelas curvas ROC nos casos com uso de
cancelamento foram superiores as curvas sem cancelamento em quase todos os cendarios
descritos. Ficou demonstrado que o incremento da poténcia dos sinais dos USs melhora
o desempenho das técnicas de cancelamento, ao passo que piora o desempenho quando
nao hé cancelamento, sendo este o principal fator limitador da técnica de sensoria-
mento paralelo apresentado em [45, 24]. Demais simulagoes realizadas demonstraram

em quais cenarios cada técnica pode apresentar melhores resultados, a se destacar:

e Mesmo em condigoes de varios USs transmitindo no canal sob sensoriamento,
ambas as técnicas de cancelamento aqui descritas proporcionam boas taxas de
P; mesmo se o nimero de USs for préoximo do total de antenas empregadas no

sensoriamento, desde que a RPSP seja adequada;
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e Nos casos onde a SNR total dos USs for muito superior a SNR total dos UPs,
que o numero de USs for inferior ao nimero de antenas empregadas no sensoria-
mento, e que o tempo de sensoriamento permita a coleta de um grande niimero

de amostras, deve-se avaliar a quantidade de USs para a escolha entre o uso de
LS ou ICA;

e Quando o ntimero de amostras coletadas no sensoriamento for grande, e a dife-
renca de poténcia entre UP e US nao for muito grande, qualquer uma das técnicas

pode apresentar bons resultados;

e Quando a SNR dos USs for inferior a SNR dos UPs, qualquer uma das técnicas

pode ser empregada;

e Nos casos onde a SNR dos USs for maior que a SNR dos UPs, mas nao for muito

superior, LS pode apresentar melhores resultados;

e Se o numero de amostras coletadas no sensoriamento for muito pequena, LS apre-
senta melhores resultados, de forma que o ICA pode apresentar comportamentos

parecidos ao caso sem cancelamento;

e Ainda considerando um baixo nimero de amostras coletadas no sensoriamento,
se a poténcia dos USs for muito maior que a dos UPs, e for considerado uma Py,

maior, I[CA pode superar as limitagoes citadas e apresentar melhores resultados.

A simplicidade de implementacao da técnica com uso do método dos minimos qua-
drados, juntamente com o fato da técnica apresentar bons resultados mesmo com pe-
queno numero de amostras, habilitam seu uso em sistemas com menores capacidades
computacionais, pois apresentou resultados nas simulagoes com menores custos de pro-
cessamento, ou em redes em que o tempo de sensoriamento deva ser reduzido, como
nos casos de sensoriamento cooperativo em que haja preocupagao com a reducao de

consumo de bateria dos nds inativos.

O uso da técnica que implementa o método ICA gerou resultados mais apurados que
os vistos com emprego de LS, nos mesmos cenarios e condigoes, principalmente quando
o numero de amostras coletadas for grande, o que é plausivel no ambiente de rede
considerado neste trabalho, pois se o sensoriamento ocorre de forma continua e paralela
a transmissao, espera-se haver menos limitacoes quanto ao periodo de sensoriamento,

e consequentemente ao ntmero de amostras.
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Conforme apresentado, uma das limitagoes do método ICA implementado neste tra-
balho é a sua impossibilidade de operar em condi¢oes puramente cegas, sem que haja
um minimo conhecimento de algumas caracteristicas dos sinais, como os sinais pilotos
dos usuérios secundarios, o que é uma deficiéncia, pois nos impossibilita de aproveitar
a principal caracteristica do ICA, que é a separacao cega de fontes. Sugere-se como
trabalho futuro a exploracao desta limitagao, em especial para sinais complexos com

diferentes offsets de fase, de dificil interpretacao para o ICA.
Como as implementacoes deste trabalho levaram em conta somente o detector de ener-

gia, resta a possibilidade de desenvolvimento destas técnicas com uso de outras formas

de deteccao.
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